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RESUMO

Uma das dificuldades enfrentadas por estudos metabondmicos, usando dados espectrais de
ressonancia magnética nuclear (RMN) obtidos de biofluidos de humanos, é o pequeno nimero
de amostras frente ao nimero de variaveis geradas. Em adicdo a isso, dados da drea de satde
também podem ser desbalanceados, o que pode acarretar sobreajuste nos modelos
quimiométricos gerados. Dessa forma, técnicas bastante empregadas na aprendizagem de
maquina, como a selecdo de variaveis, sobreamostragem e regularizacdo podem ser utilizados
para mitigar esses efeitos. No presente trabalho, para mitigar o problema de sobreajuste de dois
conjuntos de dados metabondmicos baseados em RMN de 'H ja publicados, foram testados de
forma exaustiva sete técnicas de sele¢do de variaveis, e cinco métodos de classificagdo apods
reamostragem, gerando 43 combinacdes possiveis. Além disso, para um conjunto de dados
inédito, foi realizado o mesmo processo exaustivo, para descoberta de um formalismo
quimiométrico capaz de discriminar 38 individuos com cancer de prostata (CaP) e 23 sem a
doenca. Além disso, dos 38 individuos com CaP, 27, que seguiram sendo acompanhados foram
divididos em trés novos estudos metabondmicos preliminares: (1) estadiamento, composto por
quinze pacientes com o indice de Gleason < 2 e doze pacientes com Gleason > 2; (2) risco de
recorréncia, composto por doze pacientes com categoria T patoldgica, pT, < pT3 e margem
cirurgica negativa e quinze pacientes com classificagdo > pT3 ou margem cirdrgica positiva; e
(3) treze pacientes com remissdo do cancer apds a prostatectomia e catorze com recidiva
bioquimica. Apds essa busca exaustiva, para o diagnostico de CaP, o formalismo com melhor
desempenho foi 0 GA-LDA, que obteve sensibilidade e especificidade e exatiddo, na validagao
externa, de 92%, 83% e 88%, respectivamente. A etapa de estadiamento, o modelo SFM-ETC-
DT obteve precisdo, sensibilidade e especificidade iguais a 889%, 75% e 100%,
respectivamente. Para o risco de recidiva bioquimica, a partir da classificagdo pT e da margem
cirirgica, o modelo SFM-ETC-kSVM possuiu, na etapa de validacdo, precisdo de 77,8%,
sensibilidade de 75% e especificidade de 80%. Para a recidiva bioquimica, o modelo SFM-
ETC-LDA obteve as figuras de mérito precisao, sensibilidade e especificidade, 80%, 87,5% e
60%, respectivamente. Para os seis conjuntos de dados avaliados, os modelos de classificagdo
com regularizacdo e treinados apos selecdo de varidveis e sobreamostragem obtiveram
desempenho superior na generalizacdo das predi¢des do conjunto de validagdo, demonstrando
a capacidade dessas técnicas na reducdo do sobreajuste. Mostrando também que a escolha
apropriada de processamento de dados pode gerar modelos robustos, mesmo em dados
pequenos e com grande dimensionalidade. Além disso, a técnica metabolomica baseada em
RMN de 'H se mostra uma alternativa interessante na redu¢do de problemas durante o
diagnéstico de CaP, podendo ser utilizado como uma ferramenta ndo invasiva para o auxilio
médico no acompanhamento da doenga.

Palavras-chave: Metabolomica; Quimiometria; Neoplasia; Soro; Espectroscopia; Pré-
processamento de dados



ABSTRACT

One of the challenges faced by metabonomic studies, using nuclear magnetic resonance (NMR)
spectral data obtained from human biofluids, is the small number of samples compared to the
number of generated variables. In addition to this, health data can also be imbalanced, leading
to overfitting in chemometric models. Therefore, widely used machine learning techniques,
such as feature selection, oversampling, and regularization, can be employed to mitigate these
effects. In this study, aiming to demonstrate the capability of these techniques to address
overfitting issues in two previously published sets of metabonomic data based on 'H NMR,
seven feature selection techniques and five classification methods after resampling were
exhaustively tested, resulting in 43 possible combinations. Furthermore, for a novel dataset, the
same exhaustive process was carried out to discover a chemometric formalism capable of
discriminating between 38 individuals with prostate cancer (PCa) and 23 without the disease.
Additionally, out of the 38 individuals with PCa, 27 who continued to be monitored were
divided into three new preliminary metabonomic studies: (1) staging, consisting of fifteen
patients with Gleason score < 2 and twelve patients with Gleason score > 2; (2) risk of
recurrence, composed of twelve patients with pathological category T, pT, <pT3, and negative
surgical margin, and fifteen patients with classification > pT3 or positive surgical margin; and
(3) thirteen patients in cancer remission after prostatectomy and fourteen with biochemical
recurrence. After this exhaustive search, for PCa diagnosis, the formalism with the best
performance was GA-LDA, achieving sensitivity, specificity, and accuracy of 92%, 83%, and
88%, respectively, in external validation. For staging, the SFM-ETC-DT model achieved
precision, sensitivity, and specificity of 88.9%, 75%, and 100%, respectively. Regarding the
risk of biochemical recurrence, based on pT classification and surgical margin, the SFM-ETC-
kSVM model demonstrated precision of 77.8%, sensitivity of 75%, and specificity of 80% in
the validation stage. For biochemical recurrence, the SFM-ETC-LDA model obtained
precision, sensitivity, and specificity figures of merit at 80%, 87.5%, and 60%, respectively.
For the six evaluated datasets, regularization-based classification models trained after feature
selection and oversampling demonstrated superior performance in generalizing predictions to
the validation set, highlighting the effectiveness of these techniques in reducing overfitting.
This emphasizes that appropriate data processing choices can yield robust models even with
small and high-dimensional datasets. Furthermore, the metabonomic technique based on 'H
NMR proves to be an interesting alternative in addressing issues during PCa diagnosis, serving
as a non-invasive tool for medical support in disease monitoring.

Keywords: Metabolomics; Chemometrics; Neoplasm; Serum; Spectroscopy; Data
preprocessing



LISTA DE ILUSTRACOES

Figura 1. Propaga¢do da radiagdo eletromagnética com as indica¢des dos campos elétrico (E)
€ MAZNELICO (M)t ettt et e st e et esabeeabeesabeesseeesbeenseesaseenseessseensaennsaans 20
Figura 2. A) Na auséncia de campo magnético externo os momentos magnéticos se orientam
aleatoriamente. B) Com a inser¢do de um campo magnético externo Bo os momentos
magnéticos se orientam na direcdo paralela ao campo. C) Diagrama de energia entre dois
estados de spin em fun¢do do campo magnético externo Bo.........cccoeveeriiiiiiieiiieiiecieeieee 22
Figura 3. Precessdo do momento magnético no eixo do campo Bo aplicado. A magnitude do
vetor Mz corresponde ao excesso de nucleos de menor energia, de acordo com a distribui¢ao
e BOIZIMANMN. ...ttt sttt et sb ettt b et e 23
Figura 4. Do lado esquerdo: a precessao de Larmor ap6s a aplicagdo de um campo magnético
no plano xy. Do lado direito: a componente x do vetor magnetizagdo Mo, com um angulo
COMSLANTE [5..einiieeniieeiiieiieeiteertte et et e e tteeteesateesbeesaseeseeesaeesseeesseenseessseanseaesseenseesaseenseessseenseennsaans 23

Figura 5. A) Relaxagao longitudinal, T1, do vetor M para My. B) Relaxag¢ao transversal, T2, do

vetor magnetizagao no decorrer dO tEIMPO......cc.uieuierieeriieeiieiieeie ettt eae et sbeebee e eaeees 24
Figura 6. Detec¢do de um sinal de RMN e a transformada de Fourier ..........ccocovveneniennen 25
Figura 7. Blindagem do nticleo por elétrons circulando ao seu redor. .........coceeeervenierienneene 25

Figura 8. Sequéncia de pulsos de pré-saturacdo. Em destaque o pulso seletivo de pré-saturagao.

.................................................................................................................................................. 27
Figura 9. Sequéncia de pulsos PRESAT/CPMG.........cccceviiiiniiiiiniiieciesieneeeceeie e 28
Figura 10. Vetores de magnetizacdo e a sequéncia de pulsos CPMG..........c.cccceeviieiennennnen. 28

Figura 11. Exemplo de normalizacdo de dados quimiométricos. A) sem a normalizac¢do e B)
APOS A NOTMALIZACAO ......eeeiiieeiiieeiiie ettt ettt e ebe e st eesabee et eeeabeesatbeesasbeesaseeesabeeennnes 33
Figura 12. Funcionamento do algoritmo SMOTE. (A) Inicialmente o algoritmo seleciona uma
amostra aleatoria e em seguida, (B) computa seus k-vizinhos mais proximos. (C) Ainda de
forma aleatoria, o algoritmo escolhe um dos k-vizinhos mais préximos e (E) gera uma amostra

sintética numa (D) distancia intermediaria aleatoria entre a amostra e o vizinho escolhido. (F)

O processo ¢ iterativo até alcangar uma condicao estabelecida pelo operador. ....................... 34
Figura 13. Algoritmo RFECV implementado na biblioteca scikit-learn. .................ccc.c....... 37
Figura 14. Algoritmo do método SFS no método avangado. .........c.ceeeevuerienennieneenienienenn 38

Figura 15. Algoritmo Genético, (A) fluxograma e suas principais fungdes. As fungdes sdo: (B)

selecdo, (C) cross-over e (D) a mutacdo, que (E) funcionam de forma iterativa. .................... 39



Figura 16. Grafico de um conjunto de dados bidimensionais (x;, Xx;), mostrando o eixo das

componentes principais (PCL, PC2).....cccooiiiiiiiiieceeee ettt 41
Figura 17. Forma da func¢do sigmoidal que representa a probabilidade de um exemplo x
pertencer a classe “y = 1", numa regressao logiStiCa. .......cccevvirieriiriiirieiiniereeeeeereee s 44
Figura 18. As fronteiras, os vetores de suporte e a margem no algoritmo SVM. ................... 47

Figura 19. O truque do kernel. Os dados que ndo podem ser separados linearmente sdo

transformados a partir de uma fungao ¢, que projeta os dados em um espago de maior dimensao

que pode ser separado por Um hiperplano. .........ccceecveeiieriiniiieriieeie e 48
Figura 20. Funcionamento da drvore de deciSA0. .........cceevuerieriiiiieniiniieienieneeeseee e 49
Figura 21. Combinagdo de estimadores pelo método bagging............cceevvevvvvevvenceieneennennnen. 51
Figura 22. Combinagdo de estimadores pelo método hoosting. ..........ccceueeceeevvencereneennennen. 52
Figura 23. Sequéncia de pulsos PRESAT/CPMG utilizada nesse trabalho. ............c..cccoeneee. 61

Figura 24. Grupos do Conjunto de Dados de Diagnodstico, Risco de Recidiva, e de Recidiva
BIOQUIMICA. ...ttt ettt ettt e e st e et e e st e esbeessbeesbeeesseenseesnseenseansseenseas 62
Figura 25. Fluxograma do processamento de dados realizado aos conjuntos de dados. As setas
vermelhas indicam o lago realizado para a determinacdo do melhor formalismo a ser adotado
no pré-processamento e classificagdo do conjunto de dados. Em azul, os processos realizados
sem 0 SMOTE € a SeleGa0 de VAITAVEIS. .....ccccuvieeiiiieeiieeciie ettt ettt eree e 65
Figura 26. Fluxo comum de trabalho no grupo de metabonomica do LabMeQ/DQF/UFPE. 67
Figura 27. Espectro de RMN de 'H (PRESAT/CPMG, 400 MHz) de uma das amostras de soro
de sangue, ap0s a retirada das regides maiores que 4 ppm e menores que 0,5 ppm. Em destaque
alguns metabOlitos de INEEIESSE?. .....co.viriiiiiiieriiiie ettt 69
Figura 28. Escores da PCA do Conjunto de dados de diagndstico. Adicionalmente sdo
mostradas as elipses de T? de Hotelling de 95% e 99% de confianga. ............cccceeerirvererennnen. 70
Figura 29. Sobreposic¢do dos espectros de RMN de 'H das amostras do Conjunto de dados de
QIAGNOSTICO. .ttt ettt ettt et ettt e ettt et e st e e bt e s ate e bt e ssbeenseessbeenseaesseenseeenseenseensseensaennseans 70
Figura 30. EDA dos dados ap6s SMOTE para o Conjunto de dados de diagndstico. A) Os
espectros em verde sdo das amostras geradas por SMOTE. B) Escores da PCA destacando as
AMOSEIAS SINEELICAS. «..veuveentieiieeeiete ettt ettt ettt e e eh e st e et sate s bt e bt e st e sbe e bt estesbeebeeanenaeenee 71
Figura 31. Resultado dos formalismos propostos para o Conjunto de dados de diagnéstico. 72
Figura 32. Funcao discriminante da LDA para os conjuntos de teste e treinamento do Conjunto

de dados de dIAGNOSTICO. ...ceuiiiiieiieiie ettt ettt ettt et e st e et e sabeeaeessneensaesnneens 74



Figura 33. Teste de permutagdo do GA-LDA para o Conjunto de dados de diagndstico. O p-
valor ¢ dado pelo numero de valores de exatidao com os dados permutados maior que com o0s
dados originais dividido pelo nimero total de permutacoes. .........cceeveerieerieerieenienieerieeeiane 75
Figura 34. Distribuicdo das varidveis selecionadas pelo GA para o classificador LDA. ........ 76
Figura 35. Coeficientes lineares do GA-LDA para o Conjunto de dados de diagnostico....... 76
Figura 36. Escores das PCA realizadas para (A) Conjunto de dados de estadiamento, (B)
Conjunto de dados de risco de recidiva e (C) Conjunto de dados de recidiva bioquimica. .....78
Figura 37. Escores das PCA realizadas para a (A) Conjunto de dados de estadiamento, (B)
Conjunto de dados de risco de recidiva e (C) Conjunto de dados de recidiva bioquimica, apds

o SMOTE. Nas legendas, os valores com asterisco sao das amostras sintéticas para cada grupo.

Figura 38. Grafico de caixas, mostrando a distribuicdo das varidveis selecionadas pelo
algoritmo SFM-ETC para o Conjunto de dados de estadiamento. ............cccceeververienieniennnnne 80
Figura 39. Arvore de decisdo da etapa de estadiamento. Cada n6 apresenta a impureza de Gini,
o numero de amostras, a distribui¢do por classes: [LG, HG], a classe com a maioria das
AIMMOSTTAS. . .etteniteeutee ettt et ee et et e sut et e eb et et e e s bt e e st e e eb et et e e s bt e e ab e e ebe e et e e sae e eab e e bt e et e e nat e e bt e nbaeebeenaneeas 80
Figura 40. Grafico de caixas, mostrando a distribuicdo das varidveis selecionadas pelo
algoritmo SFM-ETC para o Conjunto de dados de risco de recidiva.........cccevevvevvenieniennnnne 81
Figura 41. Grafico de caixas, mostrando a distribuicdo das varidveis selecionadas pelo
algoritmo SFM-ETC para o Conjunto de dados de recidiva bioquimica. .........cccceeeerueeuennnnn &3
Figura 42. Fun¢do de decisdo (DF) para os conjuntos de treinamento e teste do LDA para o
prognostico de recidiva DIOQUIMICA. .......ccuieriieiiierie ettt ettt e aee e e 84
Figura 43. Grafico de radar com a exatiddo, sensibilidade e especificidade das predi¢des dos
modelos de classificagdo DT para o conjunto de Estadiamento (verde), SVM para o conjunto
de Risco de Recidiva (roxo) e LDA para o conjunto de Recidiva Bioquimica (laranja). ........ 84
Figura 44. Escores da PCA do CONJUNTO DE DADOS PARA DIAGNOSTICO DE ASMA
EM GATOS. Adicionalmente sdo mostradas as elipses de T? de Hotelling de 95% ¢ 99% de
COMTIATIGA. ....veiieiiieciiie ettt ettt e et e et e e e te e e e aeeeeabeeeeaseeesasaeesseeensseeesseeensseesnsseesaseeennses 87
Figura 45. EDA dos dados apdos SMOTE para o Conjunto de dados para diagnodstico de asma
em gatos. A) Os espectros em verde sdo das amostras geradas por SMOTE. B) Escores da PCA
destacando as amOSIras SINEELICAS. ..c..eevveeriruieriieiirierteete ettt sttt 88
Figura 46. Resultados do lago contendo os formalismos com SELECAO DE VARIAVEIS e
classificadores apés SMOTE para o CONJUNTO DE DADOS PARA DIAGNOSTICO DE
ASMA EM GATOS. ..ottt ettt ettt sb ettt esb ettt e saeeaesanens 89



Figura 47. Escores da PCA do Conjunto de dados acerca da imunizacdo da variola.
Adicionalmente sdo mostradas as elipses de T? de Hotelling de 95% e 99% de confianga.....91
Figura 48. EDA dos dados apos SMOTE para o Conjunto de dados acerca da imunizagdo da
variola. A) Os espectros em verde sdo das amostras geradas por SMOTE. B) Escores da PCA
destacando as amOSIras SINEELICAS. ..c..eevueeuiruieriieiieiienitete ettt sttt 92
Figura 49. Resultados do lago contendo os formalismos com SELECAO DE VARIAVEIS e
classificadores ap6s SMOTE para o Conjunto de dados acerca da imunizagdo da variola......93
Figura 50. Comparagcdo do valor de Fator Kappa de Cohen dos melhores modelos de
classificagdo sem os pré-processamentos com SMOTE e sele¢ao de varidveis (cor mais clara)
e com SMOTE e selecdo de variaveis (cor mais escura) para: A) conjunto de dados de
Diagnostico de CaP, B) Diagnoéstico de Asma em Gatos e C) Avaliacdo da Imunizagdo da
VATTOLA. Lottt ettt ettt et h et e a e bttt e sae et eieen 94
Figura D1. Matrizes para constru¢do de modelo PLS-DA..........cccooiiiiniiiiniiniieeeee, 113
Figura D2. Diferencgas entre os modelos (A) PLS-DA e (B) OPLS-DA, num exemplo contendo
QUAS CLASSES. ..ottt ettt ettt sttt she et 115
Figura E1. Resultado do OPLS-DA para DS2 ap6s o desbalanceamento. A) O R2Y e o Q2Y
do modelo. B) O teste de permutacgdo. C) Distancias para o centro de cada uma das distribui¢des

dos grupos. D) Escores das amostras de treinamento do OPLS-DA, nesse grafico pos € o grupo

L €NEE € 0 GIUPO 0.ttt ettt et e et e e st e e st e e et eeeabeesbaeesnbeeesnbeeenes 117
Quadro 1. O espectro eletromagnEtiCo. ........ecuiirieerieeiieiieeie ettt ettt e seaeeseeeaaeens 21
Quadro 2. Sequéncia de célculos do algoritmo de reducdo de dimensionalidade LDA. ........ 45
Quadro 3. Exemplo de matriz de confusdo ou tabela de contigéncia. .........cccceecveveeerueriennnnne 54

Quadro 4. Matriz de confusdo do modelo GA-LDA. Em negrito, estdo os valores de VP e VN.

.................................................................................................................................................. 74
Quadro 5. Matriz de confusdo para o modelo de arvore de decisdo (DT, do inglés: Decision
Tree) de eStadiamENTO. ... ....ccuviieiuiieeiieecieeeeiee et e e et e e et e e e aeeeetaeeeeaaeeeesbeeeaseessaeessaeesnseeenaneeas 81
Quadro 6. Matriz de confusdo para o modelo de SVM de risco de recidiva bioquimica. ...... 82

Quadro 7. Matriz de confusdo para o modelo de LDA de prognostico de recidiva bioquimica.

Quadro D1. Algoritmo NIPALS para a regressao PLS..........cccoiiiiiiiniiieieeeeeeeee, 114
Quadro E1. Matriz de confusdo do modelo OPLS-DA para o Conjunto de dados 2 apos o

desbalanceamento das classes. E as figuras de mérito para o conjunto de teste. ................... 117



LISTA DE TABELAS

Tabela 1. Mortalidade por cancer em 2018. Em destaque o cancer de prostata...................... 56

Tabela 2. Comparagdo entre os grupos de classificagdo de Gleason e o indice ISUP-Gleason.

Tabela 3. Pacotes e bibliotecas Python utilizados no presente trabalho e suas principais
FUNCIONALIAAES. ...ttt sttt 63
Tabela 4. Parametros utilizados na otimizagao dos hiperparametros de cada um dos algoritmos
pelo método GridSEarCRCV () ..ot 66
Tabela 5. Caracteristicas demograficas dos participantes do Grupo 1 e do Grupo 2. ............. 68
Tabela 6. Figuras de mérito dos modelos sem uso do SMOTE. Entre parénteses, estdo os
valores com emprego de SMOTE. ......ooiiiiiiiiiiieeee e 73
Tabela 7. Distribuicao do conjunto de teste e dos conjuntos de treinamento antes e depois do
SMOTE. As distribui¢des para cada conjunto sdo: Conjunto de dados de estadiamento = [LG,
HG]; Conjunto de dados de risco de recidiva = [LRR, HRR]; e Conjunto de dados de recidiva
bioquimica = [NBR, PBRY. .....cccoiiiiiiiiieee et 78
Tabela 8. Figuras de mérito dos modelos PLS-DA e OSC-PLS-DA para os dados de Fulcher e
colaboradores em seu artigo sobre diagnostico de asma em gatos: a sensibilidade e
especificidade para 0 CONJUNTO dE tESTE. ...ccuuieviiriiiriieiiieiieeie ettt et ens 86
Tabela 9. Figuras de mérito dos modelos PLS-DA e OSC-PLS-DA para os dados de Fulcher e
colaboradores, ap6s a remogao de 15 amostras do grupo 0: a sensibilidade e especificidade para
O COMJUNLO A& LESTC. ..veevvieuiieiieeiieetie et et e et et e st e eteeette e bt e ssaeeseessbeenseeesseenseesaseenseessseenseennsaens 86
Tabela 10. Resultados para os classificadores do Conjunto de dados para diagnostico de asma
em gatos antes e depois do SMOTE. Valores entre parénteses, sem SF. Em negrito, destacam-
se os algoritmos com melhor fator Kappa.........ccceevieeiieiiiniiiiecicciece e 88
Tabela 11. Os dez formalismos com maiores valores de Kappa de Cohen ap6s lago contendo
os formalismos com SELECAO DE VARIAVEIS e classificadores para 0 CONJUNTO DE
DADOS PARA DIAGNOSTICO DE ASMA EM GATOS. Os valores em negrito destacam os
MOAEIOS PLAUSIVEIS. ....eiiieeiiieiie ettt ettt ettt e et e et e e be e sabe e bt e e steesteesabeenseessseenseas 88
Tabela 12. Resultados para os classificadores do CONJUNTO DE DADOS ACERCA DA
IMUNIZACAO DA VARIOLA antes e depois do SMOTE. Valores entre parénteses, sem SF.
Em negrito destacam-se os algoritmos com melhor fator Kappa. ..........ccccevvieviniiniinenncnnne. 92
Tabela Al. Resultados do lago principal do trabalho, incluindo o tempo em segundos e os

parametros de cada estimador. Em negrito os melhores resultados. ........c.ccccceveveveinieniennnne. 107



Tabela B1. Resultados para o Conjunto de Dados 2, incluindo o tempo em segundos e os
parametros de cada estimador. Em negrito os melhores resultados. ........c.cccccevevevienieniennnene. 109
Tabela C1. Resultados para o Conjunto de Dados 3, incluindo o tempo em segundos e os

parametros de cada estimador. Em negrito os melhores resultados. ..........ccoecveevieiiiiniennnn. 111



2.1
2.2

3.1

32
3.2.1
3.3
3.3.1
332
333
334
3.34.1
3.34.2
3343
3344
3.34.5
3.3.4.6
3.4

4.1
4.1.1
4.1.2
4.2

43
4.4

5.1
52

5.2.1

SUMARIO

INTRODUQGAQ ...couuinceinincnsississssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssass 14
OBJETIVOS cooiiiiiiiiiiiiiinnnsssssssssssssssssnssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssss 17
ODBJELIVO GOTAL ...ttt sttt sttt st 17
ODbJEtiVOS ESPECTIICOS . ..euuiintieiiiriiiiiiieet ettt sttt et 17
FUNDAMENTACAO TEORICA.....uuuueeeeeenereresensnessesessssasssssssssenes 18
METABONOMICA ......cooumiimmiirreineeiesiieessseesssesses st 18
ESPECTROSCOPIA DE RESSONANCIA MAGNETICA NUCLEAR.................. 19
Sequéncia de pulsos de Pré-Saturacdo € CPMG .........ccceeviieiieniiciiieieceeeeeeeeen 27
QUIMIOMETRIA ...ttt sttt 29
Pré-tratamento e Pré-processamento de Dados ..........ccceeviieiieiiieiiienieeiecieeieeee 31
Selega0 A€ VATTAVEIS ..c..veiieiieeeiiie ettt ettt eare e e eta e eaae e sereeeearee s 36
Analise de Componentes PrinCiPaiS ........cecveerieeriienieeiiieeieeiiesieeieesteesieeseeesieeseaeens 40
Métodos de ClasSifICAGAD .......vviiirieeeiieeciiee ettt e e e e e saee e nee e 43
Regressao Logistica — LR......oociiiiiiiiiecee e 43
Analise Discriminante Linear — LDA .........cocciiiiiiiiiiiiiecee et 45
Maquina de Vetores de Suporte — SVM.......cooiiiiiiiiiiiieiieceeeeee e 47
Arvores de Decisdo e Métodos de Combinacio de Arvores de Decisio ................... 49
K-Vizinhos Mais Proximos — KINN .....coiiiiiiiiiiieiceee et 53
FAigUras de METIL0 .....ccueeeuiieiiieiieiie ettt ettt et te b e snaeesaeeaneens 54
CANCER DE PROSTATA ....couririireiieieeeeseessessse s ss st esssns 56
MATERIAIS E METODOS ....ccueureuneunnensensensersssssssssssssssesssssssssssess 59
DIAGNOSTICO DO CANCER DE PROSTATA .......cvriemriirinerinneesierisneeeeseeesees 59
AMOSITAZEIN ...eeeiiieeeiiie ettt et te et e ettt e et eeesatee e tbeeeatteeesbeesnteesaseeesnsseesnseeesnseessnseeenns 59
Espectrometria de RMN de TH ........ooooviiiiiiiiieieeceeeceeeeeeee e 61
ESTUDO PRELIM,INAR: ESTA:DIAMENTO, ’RISCO E OCORRENCIA DE
RECIDIVA BIOQUIMICA DO CANCER DE PROSTATA ....ccoooviieieieeeeen 62
ANALISE QUIMIOMETRICA ..o 63
IDENTIFICACAO E ANALISE DOS METABOLITOS DE INTERESSE............. 67
RESULTADOS E DISCUSSAQ ....ccuvuimincnsincncnssssssssssssssssssssssess 68
DIAGNOSTICO DE CaP......oovvermiomriinrioneiseeessesseessesesesssesssesssssssssssssssssesesesees 68
CONJUNTOS DE D,ADOS DE E§TADIAMENTQ, RISCO E OCORRENCIA DE
RECIDIVA BIOQUIMICA DO CANCER DE PROSTATA ....ccooveiiieieeeen 77
EStadiamento .........ccueeiiiiiniiiieiieteec et 79



522
523
53
54

Risco de recidiva BIOQUIMICA ......cc.eeouerieriiiiieiieiieecest e 81

Recidiva BIOQUIMICA ........oouiiiiiiiieciieie ettt ettt et saaeens 82
DIAGNOSTICO DE ASMA EM GATOS ..ot 85
CONJUNTO DE DADOS DE AVALIACAO DA IMUNIZACAO DA VARIOLA90
CONCLUSAQ ....oueererrrerereresesessssesesssssessssssessssssssssssessssssssssssssessssssseses 96
REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS ......oucueuerencrereerensesensesessesessenes 97
APENDICE A —- RESULTADOS PARA O CONJUNTO DE DADOS
DE DIAGNOSTICO ... cciiiteneeneccceceeeeennsscccccssssassssssscccssssssssssssssssssses 108
APENDICE B — RESULTADOS PARA O CONJUNTO DE DADOS
PARA DIAGNOSTICO DE ASMA EM GATOS .....ouueererreereeeennes 110
APENDICE C - RESULTADOS PARA O CONJUNTO DE DADOS
ACERCA DA IMUNIZACAO DA VARIOLA ......ueererererrrnenens 112

APENDICE D — ANALISE DISCRIMINANTE POR QUADRADOS
MINIMOS PARCIAIS E PROJECOES ORTOGONAIS PARA
ESTRUTURAS LATENTES .....uuiiiiitinineincsnneecssnneecssnneecsssssescsanns 114

APENDICE E - RESULTADOS DO OPLS-DA PARA CONJUNTO
DE DADOS DIAGNOSTICO DE ASMA EM GATOS APOS
DESBALANCEAMENTO.....cciiiinnninnisnnencssneecsssnneecssseesssssescssnns 118

APENDICE F — NOTA DE IMPRENSA ...oouoeveeveeeeeseeessessesessesessens 119



14

1 INTRODUCAO

Nas ultimas décadas, com o desenvolvimento da computagdo, cresceram as
possibilidades de aplicagdo de métodos estatisticos que obtiveram éxito na analise da grande
massa de dados gerados pelas operagdes diarias em diversas areas do conhecimento. Aliado a
dados espectrométricos, esses métodos estatisticos promoveram o nascimento da Quimiometria
(Ferreira, 2015; Pinto, 2017a).

O desenvolvimento da espectroscopia de ressonancia magnética nuclear (RMN),
associado ao desenvolvimento dos métodos quimiométricos e aprendizagem de maquinas (em
inglés: machine learning) langou um novo olhar sobre a andlise de biofluidos, possibilitando
reconhecimento de padrdes e classificagdo de perfis metabolicos para separacao de grupos de
estudo, por exemplo, para o diagndstico precoce de doengas e o monitoramento dos pacientes,
sem a necessidade expressa de quantificagdo de um determinado biomarcador (Nicholson e
Lindon, 2008). Isso pode ser util no desenvolvimento de novos métodos de diagndstico de
doengas, pois o organismo dos pacientes responde a patologia resultando em alteragdes no
metaboloma, devido a homeostase (Delafiori ef al., 2021; Jaurila et al., 2020). Estudar o perfil
desse metaboloma torna, muitas vezes, possivel a discriminacdo entre os grupos, isso €
interessante principalmente quando se trata de doengas carentes em relacdo a identificagdo de
novos biomarcadores, que proporcionem um bom rastreio. A area que se preocupa com o estudo
do perfil do metaboloma a resposta de um estimulo ou alteragdo genética ¢ chamado de
metabondmica (Antcliffe e Gordon, 2016; Bjerrum, 2015; Nicholson e Lindon, 2008; Zhang et
al., 2019).

Porém, dados atrelados a saude humana, como os dados metabondmicos, podem ter
problemas relativos ao tamanho do espago amostral. Isso ¢ causado, em geral, por questdes
como a dependéncia da incidéncia da doenga e do tipo de amostragem. Em contraponto, o
espectro de ressonancia magnética nuclear pode resultar num grande nimero de varidveis, que
depende da resolugdo requerida pelo operador. Esses pequenos conjuntos de dados, com grande
dimensionalidade, podem acarretar modelagens matematicas com muita variancia, reduzindo
assim a generalizacdo para amostras desconhecidas (Ko, Choi e Ahn, 2021; Lin et al., 2018;
Vabalas et al., 2019).

Um outro problema muito comum entre os dados médicos ¢ a ocorréncia de dados
desbalanceados, ou seja, dados em que uma das classes possui um maior numero de exemplos

que outra. Esse episddio pode acarretar modelos enviesados em torno do grupo majoritério,
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com maior nimero de amostras, tornando o modelo potencialmente predisposto a sobreajuste
(Beinecke e Heider, 2021).

No estado da arte da aprendizagem de maquina j& existem diversas ferramentas que
podem mitigar os problemas acarretados por conjunto de dados pequenos e desbalanceados
(Ko, Choi e Ahn, 2021; Lin, Lin e Li, 2023; Maray et al., 2023). Técnicas de redugdo de
dimensionalidade, podem reduzir o impacto do aumento da varidncia em estimadores, retirando
variaveis que sO contribuem para o ruido na modelagem (Jia ef al., 2022). Ja as técnicas de
reamostragem sao uma alternativa para conjuntos de dados desbalanceados, criando amostras
sintéticas no grupo minoritario ou removendo amostras do grupo majoritario (Rodrigues, Luna
e Pinto, 2023).

As ferramentas metabonomicas tem se mostrado uteis no diagnostico, estadiamento,
entre outras classificacdes acerca de diversos problemas, dentre eles doencas oncologicas (Chen
et al., 2016; Griffin, 2020; Neto et al., 2020; Vandergrift et al., 2018).

O cancer de prostata (CaP) ¢ um dos mais mortais em todo o mundo. De acordo com
a GLOBOCAN 2020, cerca de 7% das mortes por cancer em homens no mundo sdo causadas
por CaP (Sung et al., 2021). Globalmente, o nivel de antigeno prostatico especifico (PSA, do
inglés: prostate-specific antigen), glicoproteina normalmente expressa pelo tecido da prostata,
no soro sanguineo ¢ utilizado como método de rastreio do CaP (Pérez-Rambla et al., 2017).

Nas ultimas décadas, ha uma diminui¢do na mortalidade dos casos de CaP, muito
devido a intensificacdo do rastreio da doenca e melhora nos métodos terapéuticos. Porém, a
utilizagdo desse método atual de rastreio a partir dos niveis séricos de PSA, de forma isolada,
aumenta a possibilidade de sobrediagnostico e sobretratamento, principalmente a partir da
cirurgia de prostatectomia radical, de casos que seriam mais indolentes, que podem causar
efeitos colaterais como incontinéncia urindria e impoténcia (Carlsson e Vickers, 2020; Toth et
al., 2019). Além disso o PSA nao possui correlagdo com o grau do cancer. O que acarreta a
necessidade urgente de novos métodos mais especificos € menos invasivos para a detecgdo e
estadiamento do CaP (Stabile et al., 2020; Vandergrift et al., 2018).

Sendo assim, o seguinte trabalho atua em duas frentes. A principio demonstrar que a
utilizacdo de técnicas de selecdo de varidveis e reamostragem sdo capazes de reduzir os
problemas de sobreajuste em conjuntos de dados pequenos e/ou desbalanceados. E utilizar
dessas técnicas para avaliar se ha a possibilidade de discriminagdo estatistica entre as classes
de pacientes (a) portadores de cancer de prostata (CaP) e individuos saudéveis (b) individuos
com menor ¢ maior grau do CaP, (¢) com menor e maior risco de recidiva bioquimica da CaP

p6s prostatectomia radical e (d) pacientes que apresentaram recidiva bioquimica e que nao
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apresentaram a recidiva, a partir de métodos quimiométricos, utilizando dados espectrais de

RMN de 'H obtidos a partir de amostras de soro sanguineo.
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2 OBJETIVOS

2.1 Objetivo Geral

Investigar (1) o impacto da reducdo de dimensionalidade, regularizagdo ¢ de um
método de sobreamostragem no aumento da generalizacdo da predicdo de modelos de
aprendizagem de maquina e (2) discriminar, a partir da estratégia metabondmica baseada em
espectroscopia de Ressonancia Magnética Nuclear de 'H, pacientes acometidos por cancer de
prostata de individuos saudaveis, a partir da construgdo de um modelo quimiométrico de
classificagdo. Além disso, em um estudo preliminar criar modelos metabondmicos baseados
em espectroscopia de Ressonincia Magnética Nuclear de 'H capazes de: (3) estadiar pacientes
acometidos de cancer de prostata, (4) avaliar o risco e (5) prognosticar a recidiva bioquimica

de cancer de prostata.

2.2 Objetivos especificos

Para a realizagdo dos objetivos gerais, primeiramente, fez-se necessaria a (1) obtengdo
dos espectros de Ressonancia Magnética Nuclear de 'H do soro dos pacientes advindos da
clinica de urologia saudaveis e com cancer de prostata. (2) A matriz de dados criada a partir
desses espectros e mais dois conjuntos de dados ja publicados na literatura foram carregados
como entrada em um lago em linguagem Python onde foram testadas, de forma exaustiva,
combinagdes de selecdes de varidveis e modelos de classificagdo otimizados, apds a
reamostragem. Com o conjunto de dados inédito, (3) foi escolhido o melhor modelo de
classificagdo para andlise metabondmica e, a partir das variaveis de interesse, (4) foi realizada
a analise dos metabdlitos mais importantes para a discriminagdo das classes. Além disso, (5)
foi criado um conjunto de dados, apenas com pacientes portadores de cancer de prostata, com
trés diferentes vetores de resposta associados ao (a) estadiamento da doenca, (b) avaliagdo do
risco e (c) prognostico da recidiva bioquimica do cancer de prostata. Para esses ultimos casos,
o conjunto de dados (6) foi pré-processado e (7) criados modelos quimiométricos de

classificag@o para cada um dos vetores de resposta.
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3 FUNDAMENTACAO TEORICA

Considerando que o estudo aqui apresentado tem um carater multidisciplinar, esse
capitulo sera dividido em cada uma das areas de conhecimento aplicadas para a elaboragdo do
trabalho. Isso sera feito de forma concisa, para que os leitores de todas as dreas possam se
familiarizar com cada etapa. Esse trecho se inicia falando sobre o que é a metabondmica (3.1);
a espectroscopia de ressonancia magnética nuclear (RMN) (3.2), que € o método
espectroscopico pelo qual foram obtidos os dados de estudo; e, por fim, quimiometria e os
principais métodos utilizados no processamento de dados para tomadas de decisd@o nesse
trabalho (3.3); e os dados importantes sobre o cincer de préstata (CaP) e seu diagndstico, em

que se baseia a discussao final desse trabalho (3.4).

3.1 METABONOMICA

As ciéncias Omicas surgiram com os avan¢os do sequenciamento genético € o
nascimento da sua primogénita, a genomica. Como a bioquimica celular em sistemas vivos €
extremamente complexa, desenvolveram-se novas dreas que se encarregam do estudo de
sistemas especificos, como: a protedmica, que estuda os niveis de proteinas ou a metabolomica
e metabondmica que estudam o metaboloma. A metabondmica e a metabolomica sdo utilizadas
para diagndsticos, desenvolvimento de farmacos, estudos forenses, entre outros. Dentre essas
ultimas ci€ncias Omicas, destaca-se nesse trabalho a metabondmica (Lerche et al., 2019,
Nicholson e Lindon, 2008; Stagljar, 2016).

A metabondmica foi um termo proposto por Jeremy Nicholson, Elaine Holmes e John
Lindon (1999), que ha mais de duas décadas, permeia as publicacdes cientificas. Baseado em
trabalhos publicados principalmente no fim da década de 70 e inicio da década de 80, a
metabondmica foi definida como: “a medida quantitativa da resposta metabdlica
multiparamétrica dindmica de sistemas vivos a estimulos fisiopatolégicos ou modificacao
genética”. (DANIELS, WILLIAMS e WRIGHT, 1976; Griffin, 2020; Nicholson, Buckingham
e Sadler, 1983; Nicholson, Lindon ¢ Holmes, 1999).

Outro importante ponto, que vai além da propria defini¢do de metabondmica, € fazer
sua distincdo ao termo metabolomica. Apesar de serem utilizadas muitas vezes como
sindbnimos, hd uma diferenca filosofica primordial, a metabondmica se preocupa,

principalmente, em tragar um perfil metabdlico global, o que diferencia do procedimento de
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quantificac¢do e caracterizag@o da filosofia metaboldmica (Griffin, 2020; Nicholson e Lindon,
2008).

A variedade de metabdlitos encontrados em um biofluido, o metaboloma, €
influenciado por fatores genéticos, que por sua vez, podem ser afetados por motivos fenotipicos
como alimentacdo, uso de drogas, entre outros. Dessa forma, uma doenca, por exemplo,
acarretard uma mudanca metabdlica. Mesmo partindo de um sistema complexo e dindmico,
como o perfil metabdlico de um ser humano, essa perturbagdo pode ser explorada pela
metabonOmica, e a partir de ferramentas estatisticas, pode se reconhecer padrdes na alteragao
do equilibrio metabdlico, podendo criar uma espécie de “impressao digital” do metaboloma dos
individuos acometidos por determinada doenca, quando comparado com individuos saudaveis
(Antcliffe e Gordon, 2016; Neto et al., 2020).

A metabondmica pode ser aplicada com uma gama de ferramentas de andlise, dentre
elas podemos citar, principalmente, a espectroscopia de ressonancia magnética nuclear (RMN)
(Gomez-Cebrian et al., 2019). Porém, além da espectroscopia de RMN, sdo encontrados
trabalhos que utilizam a espectrometria de massas, a espectroscopia no infravermelho e Raman
(Griffin, 2020). A técnica de RMN avancou significativamente desde a década de 1940, quando
comecou a ser difundida, trazendo uma maior quantidade de informacgdo espectral util acerca
dos perfis metabdlicos, tornando a RMN uma interessante aliada a filosofia metabon6omica,
principalmente pela facilidade na preparacao das amostras, a alta reprodutibilidade e, em alguns
casos, a grande velocidade da andlise (Bjerrum, 2015). A relacdo entre os avancos da técnica
analitica, que fornece os dados e o crescimento das técnicas de bioinformética, que se seguiram
a crescente capacidade de armazenamento e processamento de dados por computadores em
geral, além do desenvolvimento de métodos estatisticos robustos, foram cruciais para o
crescimento da metabondmica (Griffin, 2020; Pinto, 2017b; Zhang et al., 2018).

Sendo assim, a metabondOmica € constituida das etapas de coleta de amostras de
biofluidos, obten¢ao dos dados espectrais e seu pré-tratamento; a identificacdo dos metabdlitos
de interesse no espectro; a etapa estatistica ou quimiométrica, etapa que sera descrita em
detalhes nos préximos itens; e, por fim, a tomada de decisdo acerca dos resultados estatisticos

obtidos (Bjerrum, 2015).

3.2 ESPECTROSCOPIA DE RESSONANCIA MAGNETICA NUCLEAR
A espectroscopia de ressondncia magnética nuclear (RMN, do inglés: Nuclear
Magnetic Resonance) tornou-se um método interdisciplinar poderoso. Pode se contar nove

ganhadores do Prémio Nobel desde a época em que Isador I. Rabi desenvolveu métodos de
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ressonancia para registrar as propriedades magnéticas de nucleos atdmicos e recebeu o Prémio
Nobel de Fisica de 1944 (Ross et al., 2007). Varios desenvolvimentos foram realizados no
campo da RMN, como a incorporagdo da Transformada de Fourier e a utilizagdo da técnica
para obtencao de imagens corporais, com fins médico, nos anos 1980 (Ross et al., 2007). Mas,
antes de falarmos sobre o método espectroscopico, comegaremos elucidando como o sinal
espectroscopico ¢ criado.

A espectroscopia de ressondncia magnética nuclear ¢ o estudo das transigdes
energéticas associadas a0 momento angular de nucleos atdomicos de moléculas, quando
submetidos a um campo externo, causadas pela absor¢ao de radiacao eletromagnética na regido
de radiofrequéncia (RF) (Atta-ur-Rahman, Choudhary e Atia-tul-Wahab, 2016). A radiacdo ¢é
dita como eletromagnética pois, a radiacdo pode ser considerada como uma forma de onda
constituida por duas componentes perpendiculares (Figura 1), um campo elétrico oscilante e

um campo magnético oscilante.

Figura 1. Propagacdo da radiagdo eletromagnética com as indicagdes dos campos elétrico (E) e magnético (M).

Comprimento de onda

Campo Elétnco E E

Campo Magnético M M

\elocidade da luz

Frequéncia
(nimero de ciclos por segundo)

Fonte: (Meneses et al., 2012)

A radiagdo eletromagnética possui, além da caracteristica de onda, caracteristicas de
particulas. Cada quanta da radiagdo ¢ chamada de foton, e cada foton possui uma quantidade
discreta de energia, E, que ¢ diretamente proporcional a frequéncia de oscilagdo, v, como
descrito na Equagao 1 (Atta-ur-Rahman, Choudhary e Atia-tul-Wahab, 2016). A radiagcdo na
faixa de RF ¢ uma radiag@o de baixa energia, como indicado no Quadro 1.

E =hv (1)

Onde h é a constante de Planck.



21

Quadro 1. O espectro eletromagnético.

Radiagao Comprimento de onda (nm) | Frequéncia (10° Hz) Energia (kJ * mol)
Raios gama 10"a 103 102 a 10" 1,2-10%a1,2 - 108
Raios-X 10 a 10"’ 109 a 10" 1,2-10*a 1,2 - 108
Ultravioleta 380a 10 8-10%a 10" 3,2-10%a1,2 - 10*
Luz visivel 780 a 380 4-10%a8- 108 1,6 - 102a 3,2 - 102
Infravermelho 10°a 780 10%a 4 - 108 0,4a1,6- 102
Micro-ondas 10%a 10’ 10*a 108 4-10%a04
Radiofrequéncia 10" a 107 1a 104 4-107a4-107%

Fonte: Adaptado de (Atta-ur-Rahman, Choudhary e Atia-tul-Wahab, 2016)

A interagdo de cada tipo de radiacdo com a matéria € caracteristica. No caso da
ressonancia magnética nuclear, a absor¢do de radiagdo na regido de RF por atomos ativos
submetidos em um campo magnético, fornece informagdes sobre ambiente molecular ao qual
esse dtomo estd inserido (Solomons e Fryhle, 2005).

Esse efeito de ressonancia magnética nuclear s6 ocorre devido ao nucleo possuir um

momento angular, T , mais conhecido como spin (KEELER, 2002). Spin, do inglés, significa
“giro”, a rigor, esse nome surgiu devido a ideia de que os elétrons possuiam um movimento de
rotacdo, porém esse movimento ndo faz sentido quando atribuido ao nucleo. Portanto, o spin
nuclear, para esse caso, serd colocado como um quarto nimero quantico caracteristico de cada
nucleo atdmico.

Além do spin, também € caracteristico a existéncia de um momento magnético i, dado
pela Equagdo 2. Quando o nucleo do atomo possui um nimero par de protons e néutrons, o
momento angular, ¢ nulo, logo 0 momento magnético também se anula. Caso contrario, se o
momento angular for diferente de zero, o niicleo possui um fi diferente de zero e proporcional
ao I (Bisht et al., 2021).

i = hlyx (2)

Onde h ¢ a constante de Planck dividido por 27 e yx € a constante magnetogirica, que
¢ uma caracteristica propria de cada ntcleo, que ¢ definido como a razdo entre 0 momento
magnético e o momento angular.

O spin nuclear pode adotar (2] + 1) orientagdes quantizadas. Para um nutcleo de spin
1/2, que é o caso do 'H, 13C, °F, 3!P, alguns dos nlicleos mais importantes, principalmente para
o estudo de moléculas orgnicas, temos os dois estados +/ e -1, de mesma energia' (Kupce et

al.,2021). Quando o nucleo esta sob um campo magnético externo (Bo) (Figura 2), ha a quebra

! Nesse trecho, I € o nimero quantico de spin nuclear.
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da degenerescéncia® dos niveis de spin nuclear e nesse caso hd agora uma diferenca de energia,
4E, entre esses dois estados, que € proporcional a By, como descrito na Equagado 3. Sendo assim,
cada nicleo atua como um pequeno ima e pode possuir 0 momento magnético alinhado ao
campo By, entdo, temos um estado de spin de menor energia; ou 0 momento magnético pode
estar alinhado contrariamente ao campo By, tendo assim um estado de spin de maior energia
(Figura 2C) (Atta-ur-Rahman, Choudhary e Atia-tul-Wahab, 2016; Ross et al., 2007; Solomons
e Fryhle, 2005).
AE = hyyB, (3)

Figura 2. A) Na auséncia de campo magnético externo os momentos magnéticos se orientam aleatoriamente. B)
Com a inser¢@o de um campo magnético externo Bo os momentos magnéticos se orientam na dire¢ao
paralela ao campo. C) Diagrama de energia entre dois estados de spin em fungdo do campo magnético
externo Bo.
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Legenda: O estado de spin a, refere-se aos nicleos com momento magnético alinhados “a favor” o campo By. O
estado de spin 3, refere-se aos niicleos com momento magnético alinhados “contra” o campo Bo. Para
um campo By, > By, observa-se o crescimento da diferenca de energia (4E, > AE),)

Fonte: Adaptado de (Solomons e Fryhle, 2005).

O vetor de magnetizagdo dos nucleos se orienta no sentido do campo magnético, ou
contrariamente a ele, conforme a Figura 2B, porém ele faz um movimento circular chamado de
precessdo em uma determinada frequéncia (Figura 3), conhecida como frequéncia de Larmor
(Equagdo 4), wo. Se for aplicado um pulso de RF na direcdo perpendicular ao campo By, que
coincida com essa frequéncia de precessdo, por isso 0 nome “ressonancia”’, pode ocorrer de
nicleos mudarem do estado de spin de menor energia para o de maior energia. Nesse caso,

temos que a energia do foton £ e o ZE entre os niveis de spin devem ser equivalentes, entdo,

2 Entende-se degenerescéncia como a existéncia, para um sistema quantico de estados diferentes, correspondendo
a um mesmo nivel de energia. A quebra da degenerescéncia, seria separar os estados, antes degenerados, em dois
niveis energéticos distintos.
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pode se igualar as Equagdes 1 e 3 e eliminando o valor da constante de Planck da equacao,
chega-se a equagdo fundamental da ressonancia magnética nuclear (Equacao 5) (Atta-ur-

Rahman, Choudhary e Atia-tul-Wahab, 2016).

—
Figura 3. Precessdao do momento magnético no eixo do campo Bo aplicado. A magnitude do vetor M, corresponde
ao excesso de nucleos de menor energia, de acordo com a distribui¢do de Boltzmann?.

Fonte: (Atta-ur-Rahman, Choudhary e Atia-tul-Wahab, 2016).

wo = YxBo (4)
B

0= YX 0 (5)
2T

Até agora, foi descrita principalmente a magnetizagao da amostra pelo campo Bo. Num

sistema sem a presenca do pulso de RF, tem-se um vetor magnetizagdo resultante, MO ,
apontando para a dire¢ao z, que foi convencionada como a direcao de By. Ao aplicar o pulso de
RF, que também possui uma componente magnética, se tem a aplicagdo de um segundo campo
magnético, B;, ortogonal a z, capaz de afastar um pouco o vetor magnetiza¢do da dire¢do do
eixo z. Como a precessdo continua, tem-se agora uma precessao mais afastada de z, com um

angulo constante, como mostra a Figura 4 (Ross ef al., 2007).

Figura 4. Do lado esquerdo: a precessdo de Larmor apds a aplicagdo de um campo magnético no plano xy. Do
lado direito: a componente x do vetor magnetizagdo Mo, com um angulo constante /3.

Campo magnético

Fonte: Autoria Propria.

3 A distribui¢do de Boltzmann segue a equagio: In (N / Ng) = —AE/(kgT), onde Nu € Ng sio o tamanho de duas

populagdes em dois estados de energia distintos, AE € a diferenga de energia entre os dois estados, kg € a constante
de Boltzmann e T € a temperatura absoluta.
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O sistema de deteccdo € localizado no plano xy, por isso, os pulsos de RF sdo aplicados
ortogonalmente ao eixo z. O vetor magnetizacao M o pode ser decomposto em duas

componentes My,, € M,. Se ndo houver nenhuma radiagdo de RF o vetor em M, ¢ maximo,
enquanto o M, € minimo. Se um pulso de RF capaz de deslocar o vetor magnetiza¢do a 90°,

for aplicado, por exemplo, tem-se, durante a aplicacdao do pulso, o Mxy no valor maximo e MZ
¢ minimo (Barros, 2017).

Uma vez que o pulso de RF ¢ cessado, o sistema tende a retornar para o estado inicial,
esse processo € chamado de relaxagdo. Essa relaxacao pode ocorrer a partir do mecanismo spin-
rede (77), que ¢ a transferéncia de energia para o conjunto de moléculas vizinhas — a rede,
também conhecida como relaxa¢do longitudinal, que ¢ o tempo necessario para que o vetor
magnetizacdo retorne a condicao inicial no eixo z (Figura 5A). H4 também o mecanismo spin-
spin (T2), também conhecido como relaxagdo transversal, que envolve a transferéncia de
energia para os nucleos vizinhos, que pode provocar alargamento dos picos de espectros de
RMN e perda de sinal, e corresponde ao tempo necessario para que a componente do vetor
magnetizacao no plano xy chegue a zero (Figura 5B) (Atta-ur-Rahman, Choudhary e Atia-tul-
Wahab, 2016; Ross et al., 2007).

Figura 5. A) Relaxagao longitudinal, T1, do vetor M para Mo. B) Relaxagao transversal, T2, do vetor magnetizagao
no decorrer do tempo.
A)
e 1 — Vetor d~e |
r Qwagnehzﬁajaoll\ﬂ/l/

A T ——

Fonte: Adaptado de KEELER (2002).

Para moléculas menores, em geral, 7; = T,. Ja& para macromoléculas 7; > T,
adicionalmente a isso, sinais de moléculas grandes decaem muito mais rapido que moléculas
menores, pois o 7, € inversamente proporcional ao raio hidrodindmico da molécula e da
viscosidade do meio. Essa caracteristica pode ser utilizada na supressdo de sinais de proteinas
em estudos metabondmicos, como serd visto mais a frente (Ross et al., 2007).

A amostra ¢ colocada dentro de uma bobina detetora (Figura 6). De acordo com a lei

da indutividade, a precessdo da magnetizagdo induz uma diferenca de potencial (ddp) modulada
com a frequéncia. A amplitude dessa ddp ¢ diretamente proporcional ao vetor Mxy € com o

namero de spins nessa frequéncia. A mudanga na impedancia das bobinas do oscilador causada

pelas relaxacdes ¢ medida pelo detector como um sinal na forma de um padriao de batimento
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decadente no dominio do tempo, conhecido como decaimento livre da indu¢ado (FID, do inglés:
Free Induction Decay) (Atta-ur-Rahman, Choudhary e Atia-tul-Wahab, 2016; Ross et al.,
2007).

Figura 6. Detecgdo de um sinal de RMN e a transformada de Fourier

E tempo

Transformada
de Fourier

L

frequéncia

Nota: (esquerda) uma amostra com muitos spins (>10'?) é colocada dentro de um forte campo magnético externo
Bo (laranja) orientado ao longo da direcdo z. A amostra esta contida em uma bobina de detec¢do (mostrada
em verde). No equilibrio, cerca de um spin em cada 10.000 contribui para uma magnetiza¢do macroscopica
Moy mostrada em vermelho transparente. Apos a curta aplicagao de um campo B1 de alta frequéncia (pulso
de 90°: barra preta), a magnetizagdo ¢ alinhada ao longo do eixo x do campo B: rotativo e comeca a
precessdao em torno de Bo. Ha uma tenso induzida na bobina de detecg@o (azul escuro) ao cessar o pulso
de RF inicia-se a relaxacgdo e o decaimento livre de indugdo (verde).

Fonte: Adaptado de ROSS (2007).

O sinal do FID, como mostrado na Figura 6, ¢ um decaimento na ddp em funcao do
tempo. Ao aplicar a transformada de Fourier, pode se obter sinais no dominio das frequéncias
de ressonancia dos nucleos em questdo (Figura 6).

Como apresentado até agora, todos os sinais d¢ RMN do mesmo ntcleo atdomico
deveriam apresentar apenas um sinal, devido a frequéncia de Larmor ser caracteristico do
nicleo atomico e proporcional ao By (Equagdo 4) (Atta-ur-Rahman, Choudhary e Atia-tul-
Wahab, 2016). Por exemplo, para um nuacleo de 'H, num campo magnético By de
aproximadamente 9 T (tesla), a frequéncia de RF que possui quantidade de energia necessaria
para a transicao do estado de menor energia para o de maior energia ¢ de aproximadamente 400
MHz. Porém, o nticleo atdbmico ndo “sente” totalmente a influéncia de By. H4 uma blindagem
provocada pela densidade eletronica do ambiente quimico em que esta o nucleo atomico. Essa
blindagem decorre de um campo magnético induzido pelos elétrons e esse campo induzido

opde-se ao campo magnético externo (Figura 7) (Solomons e Fryhle, 2005).

Figura 7. Blindagem do nticleo por elétrons circulando ao seu redor.

For¢ca magnética

Fonte: (Gouveia, 2017).
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Essa blindagem depende da densidade eletronica ao redor do nucleo. Essa tltima ¢é
influenciada por efeitos indutivos e anisotropia magnética. Sendo assim, dtomos de maior
eletronegatividade sdo capazes de reduzir a densidade eletronica, “desblindando” o nucleo
atomico, assim como correntes de elétrons 7, também afetam a densidade eletronica sobre o
nucleo (Solomons e Fryhle, 2005). Esses efeitos de blindagem e desblindagem, que dependem
do ambiente quimico da molécula em que se encontra o nicleo e da sua vizinhanga ¢ o que
caracteriza os sinais encontrados num espectro de RMN. A utilizagdo da frequéncia de RMN
efetiva, ver, poderia ser bastante inconveniente, pois a mudanca de frequéncia promovida pelo
ambiente quimico ¢ da ordem de Hz (hertz), enquanto By ¢ da ordem de MHz (megahertz). Com
isso, os espectros sao mostrados usando uma escala adimensional chamada de deslocamento
quimico, §, em partes por milhdo (ppm), usando um sinal de referéncia, conforme a Equacdo

6.

§ = 106 x —ef _ Vref 6)
Uref

Onde vrer € a frequéncia de ressonancia para um composto de referéncia, como o
tetrametilsilano (TMS), para solventes organicos, ou o acido 3-trimetilsililpropandico (TSP),
para solucdes aquosas (Ross et al., 2007; Solomons e Fryhle, 2005). O espectro de RMN ¢
plotado em fungdo de §, ao invés da frequéncia efetiva, o que torna o grafico mais informativo
e torna-o comparativo independentemente do campo By, pois tanto a frequéncia efetiva, quanto
a frequéncia de referéncia variam com Bo.

E importante destacar o fato de que os nucleos, em uma espécie quimica, estio em
ambientes eletronicos diferentes em relagdo aos outros, apresentando frequéncias de
ressonancia distintas. Além disso, outros diversos efeitos de interagdo entre os campos
magnéticos dos nucleos presentes na molécula e a possibilidade de analise quantitativa a partir
da integral dos picos do espectro, que promove uma medida relativa das quantidades dos
nucleos de hidrogénio, além de varias outros experimentos, tornam a espectroscopia de RMN
uma ferramenta extremamente til em diversas areas do conhecimento cientifico (Barros, 2017;
Gouveia, 2017).

O principal uso da RMN ¢ para a elucidacdo estrutural de compostos. Para isso, varias
sequéncias de pulsos 1D e 2D sdo empregadas, como: COSY (COrrelated SpectroscopY),
HSQC (Heteronuclear Single Quantum Correlation), NOESY (Nuclear Overhauser Effect
SpectroscopY), entre outros. Para a metabondémica, além das medidas de concentragdes
relativas, € importante também a identificagdo dos metabolitos. Esse Gltimo pode ser realizado,

utilizando as sequéncias indicadas anteriormente. No entanto, hd bancos de dados, como o



27

HMDB (do inglés: Human Metabolome DataBase), que podem ser utilizados com essa

finalidade.

3.2.1 Sequéncia de pulsos de Pre-Satura¢do e CPMG

Como j& citado anteriormente, a analise metabondmica utiliza como matriz biofluidos
que sdo analisados, geralmente, usando espectroscopia de RMN. Porém, esse tipo de amostra
possui alto teor de 4gua como solvente, que dificulta a observacdo de compostos minoritarios
e dos metabolitos presentes nessa matriz.

A sequéncia de pulsos com pré-saturacao do sinal do solvente (PRESAT), que pode
ser utilizada para minimizar esse problema, consiste em dois pulsos de RF (Figura 8). O
primeiro deles ¢ um pulso de baixa intensidade na frequéncia de ressonancia caracteristica do
solvente, chamado de pulso de saturagdo, que tem duracdo o suficiente igualar as duas
populagdes de estado de spin, anulando o sinal de RMN do solvente ao longo da direcao do
campo gerado pela radiagdo de RF, do segundo pulso e ¢ largamente utilizada para amostras de

biofluidos, devido ao alto teor de 4gua (Liu e Mao, 1999; Silva, 2017).

Figura 8. Sequéncia de pulsos de pré-saturagdo. Em destaque o pulso seletivo de pré-saturagao.

+— 4y —> (v’ )
Seletivo v

! fig

Fonte: (Silva, 2017)

Porém, amostras como o soro de sangue, possuem um alto teor de macromoléculas, o
que provoca sinais largos e pouco resolvidos na regido de menores deslocamentos quimicos (&
0.80 — 1.30 ppm), que pode mascarar sinais de metabolitos menores. Esse tipo de inconveniente
pode ser evitado explorando o fato de que macromoléculas possuem baixo valor de T». Métodos
que reduzem esse efeito causado por macromoléculas em espectros de RMN sdo chamados de
filtro de T> (Lucas et al., 2005; Silva, 2017). Na reducdo desse outro problema, no presente
trabalho foi escolhida a sequéncia de pulsos Carr-Purcell-Meiboom-Gill (CPMG), como um

filtro de T, precedido por um pulso seletivo para a supressao do sinal da dgua (Figura 9)
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Figura 9. Sequéncia de pulsos PRESAT/CPMG
90° 180°,

X

n
aquisicao

Fonte: Autoria propria.

A sequéncia CPMG consiste em um pulso de 90°, aplicado no eixo X, € sucessivos
pulsos de 180° entre intervalos de tempo 7 (tau), no eixo y, como mostrado na Figura 9. O vetor
magnetizacdo, antes da aplicacdo da sequéncia de pulsos, esta alinhado no sentido do eixo +z.
Quando aplicado um pulso de radiofrequéncia de 90°, ao longo do eixo x, o vetor magnetizagdo
tem sua orientacdo alterada e passa a ser analisado considerando as componentes no eixo z e
no plano xy. Apds um certo tempo, 7, aplica-se um pulso de 180°, no eixo y, com isso, inverte-
se o sentido de precessdo do vetor magnetizagdo, produzindo um eco de spin. Em seguida, o
equilibrio ¢ restabelecido e o vetor tende a voltar para a condi¢do inicial (Figura 10) (Silva,

2017).

Figura 10. Vetores de magnetizacdo ¢ a sequéncia de pulsos CPMG.

Fonte: (Silva, 2017)

Moléculas grandes, em geral, possuem tempos de relaxacdo T» menores, voltando mais
rapidamente ao seu estado inicial. O filtro de T2 consiste em ajustar o valor de t de tal forma
que seja maior que o T> das espécies que se pretende eliminar e menor que o T> das espécies de
interesse, deixando o espectro mais resolvido (Bjerrum, 2015; Ross et al., 2007).

O RMN ¢ um método analitico largamente utilizado, porém, para biofluidos, ha
diversas informagdes sobrepostas, que podem ser complexas numa analise inicial (Bisht ef al.,
2021). Por conta disso, sdo utilizadas ferramentas estatisticas (quimiométricas) para extrair um

maior numero de informagdes uteis a partir desses espectros (Neto et al., 2022).
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3.3  QUIMIOMETRIA

O crescimento da quimica analitica confunde-se com a propria ciéncia quimica, que
se desenvolveu desde a época em que se utilizava alfarrobas para célculo de quilates do ouro,
passando pela Idade Média e a alquimia, a criacdo dos métodos tradicionais por via umida
(titrimetria, gravimetria, precipitagdo etc.), o nascimento dos métodos espectroscopicos com
Kirchoff e Bunsen, entre tantos outros avangos, que culminaram na grande tempestade de dados
que hoje é encontrada nos métodos analiticos modernos (Adams e Adriaens, 2020; Karayannis
e Efstathiou, 2012).

Muitos desses métodos citados acima, fazem parte da area da Quimica Analitica e do
seu desenvolvimento. Durante as primeiras décadas do século XX ja era conhecida a
preocupacao de quimicos analiticos com questdes estatisticas, como erros, acuracia e precisao,
que com o passar dos anos foram incorporadas ao fluxo de trabalho. No fim da década de 1940,
Ja se dava inicio a utilizacdo do método de regressao por minimos quadrados e andlise de
variancia (ANOVA). Enquanto isso, durante as décadas de 1920 e 1930, métodos mais
sofisticados de reconhecimento de padrdes, como a andlise de componentes principais e outros
métodos de discriminacdo eram desenvolvidos e utilizados principalmente nas areas de ci€ncias
sociais e psicologia (Brereton et al., 2017).

Acompanhando o crescimento das capacidades de processamento de computadores e
a evolucgdo dos equipamentos analiticos, em 1969, Jurs, Kowalski, Isenhour e Reilly publicaram
uma sequéncia de artigos sobre aprendizagem de maquinas em problemas quimicos. Era a
vanguarda da unido entre métodos de cédlculos computacionais e a quimica (Ferreira, 2015).
Svante Wold, em 1971, utilizou pela primeira vez a palavra Kemometri, associando métodos
estatisticos avangados, matematica computacional e problemas de natureza quimica. J4 em
1975, surgiu pela primeira vez a palavra Chemometrics. E em 10 de junho de 1974, juntamente
com Bruce Kowalski, Wold criou a International Chemometric Society (Kowalski, Brown e
Vandeginste, 1987; Kowalski, 1975).

Mesmo com vdrios problemas em relacdo a padronizagdo, que ocorrem ainda hoje, a
quimiometria se difundiu e no final do ano de 1980, o préprio Bruce Kowalski ministrou um
curso no Instituto de Quimica da Universidade Estadual de Campinas, Unicamp. Apds isso, foi
iniciada a formacdo de diversos grupos da drea, tanto no Brasil, quanto na América Latina
(Ferreira, 2015).

A partir dos trabalhos de Kowalski, Massart e outros, em seu livro intitulado Handbook

of Chemometrics and Qualimetrics: Part A, desenvolveu a defini¢cdo de quimiometria como:
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“Quimiometria € a disciplina que usa a matematica, a estatistica e a ldgica para: a) planejar ou
otimizar procedimentos experimentais; b) extrair o maximo da informacao quimica relevante,
através da andlise dos dados; e c) obter conhecimento sobre sistemas quimicos.” (Ferreira,
2015; Lavine, 2018)

A extracdo dessas informacdes continua movendo cientistas ao redor do mundo,
desenvolvendo novos métodos matematicos. A Quimiometria pode ser dividida em trés grandes
areas: a calibracdo multivariada, reconhecimento de padrdes e planejamento de experimentos.
Além disso, existem diversos métodos “acessorios”, que otimizam as metodologias
supracitadas, como o pré-processamento e pré-tratamento de dados, entre outros (Lavine e
Workman, 2013). Nesse trabalho, o foco principal serd na abordagem dos métodos de
reconhecimento de padrdes e pré-processamento de dados.

Os métodos de reconhecimento de padrdes podem ser divididos em duas classes, 0s
nao-supervisionados e os supervisionados. Por ndo-supervisionados, entende-se como os
métodos que ndo utilizam informacao a priori das classes as quais pertencem as amostras no
momento da utilizagdo do algoritmo matemaético (Ferreira, 2015). A andlise de componentes
principais (PCA, do inglés: Principal Component Analysis) ou os métodos aglomerativos, que
podem ser utilizados para criar grupos de classificagdes indicativas de filmes em plataformas
on-line como o Netflix, sdo exemplos de métodos nao-supervisionados (Raschka e Mirjalili,
2019).

Ja os métodos de classificacdo, ou métodos de reconhecimento supervisionados,
utilizam um nimero de classes pré-estabelecidas durante a constru¢dao do modelo matematico,
essa etapa € chamada de treinamento. Uma vez construido esse modelo, o método deve ser
capaz de classificar novas amostras — amostras de teste — como pertencentes ou nao as classes
propostas previamente ao treinamento (Gao et al., 2019; Raschka e Mirjalili, 2019).

Uma importante questao que envolve os algoritmos de aprendizagem de maquinas € o
equilibrio entre o viés e a variancia explicada pelo modelo. Por viés do modelo, entende-se
como o erro de previsdo do modelo, que causa a perda das relagGes entre as varidveis e o vetor
alvo. J4 no caso contrario, um modelo com alta variancia explicada, considera o ruido no
treinamento, criando um modelo excessivamente complexo, causando sobreajuste, que leva a
ndo generaliza¢do do modelo quando utilizadas amostras de teste (Raschka e Mirjalili, 2019).

Alguns desses métodos podem ser ditos como paramétricos ou ndo-paramétricos, esse
conceito surge da existéncia ou ndo de assuncdo de que a distribuicdo dos resultados €

conhecida a priori (Duda, Hart e Stork, 2000). Alguns métodos como a Regressdo Logistica
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(LR, do inglés: Logistic Regression) e a Andlise Discriminante Linear (LDA, do inglés: Linear
Discriminant Analysis) sao métodos paramétricos (Nanga et al., 2021; Raschka e Mirjalili,
2019). Ja os métodos como os k-Vizinhos Mais Préximos (KNN, do inglés: k-Nearest
Neighbors), os métodos de classificacdo e regressio baseados em Arvores de Decisdo sdo
exemplos comuns de métodos nao-paramétricos, que nao fazem inferéncia em relacdo a
nenhum parametro relacionado a distribuicao dos dados, como média, covaridncia etc. (Chong,
Wishart e Xia, 2019; Ferreira, 2015; Reenen, Van et al., 2017).

Na continuacio desse item, vamos abordar os fundamentos das etapas e os modelos
utilizados na constru¢do desse trabalho, iniciando pelos métodos de pré-tratamento e pré-

processamento de dados e os métodos de reconhecimento de padrao utilizados.

3.3.1 Preé-tratamento e Pré-processamento de Dados

Uma vez obtidos e organizados os dados de maneira adequada, esses podem necessitar
de um processamento prévio a andlise multivariada. Essa etapa pode reduzir influéncias
indesejadas ao modelo, que comprometeriam a andlise dos resultados e levariam a tomadas de
decisdo equivocadas.

Diversos métodos matematicos computacionais foram desenvolvidos para pré-
processar matrizes de dados analiticos, e € um desafio a qualquer utilizador escolher o caminho
que torna mais amigavel a matriz de dados a0 método quimiométrico empregado. Vale a pena
ressaltar alguns desses métodos como, os métodos de suavizacao, correcao de linha de base,
normalizacao, autoescalamento, alinhamento, selecao de variaveis, reamostragem, etc.
(Bjerrum, 2015, p. 123; Guha et al., 2021; Pandey e Janghel, 2019). Vamos citar alguns desses
métodos a seguir.

Os sinais analiticos s@o constituidos a partir da contribui¢do de dois efeitos. O sinal
verdadeiro, devido a concentragdo do analito, e o ruido, que é uma componente aleatoria.
Visando reduzir o efeito do ruido, os métodos de suavizacao podem ser realizados pelo préprio
equipamento em que foi realizada a andlise ou posteriormente pelo analista apds a aquisi¢ao
dos dados. Nos métodos espectroscdpicos, a suavizacao tem como objetivo aumentar a razao
sinal/ruido (S/R) do sinal analitico em questdo. Entende-se por S/R como o quociente entre o
sinal analitico e a raiz quadrada do erro quadratico médio — ou raiz da variincia do sinal
(Ferreira, 2015).

Além das contribuicdes aleatdrias, informacdes sistemdticas também podem

atrapalhar a construcdo de modelos quimiométricos. A distorcdo da linha de base, um
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deslocamento em relac@o ao eixo das ordenadas em espectros, pode afetar tanto a construgao
de modelos estatisticos, quanto a quantificagdo dos analitos (Bjerrum, 2015, p. 127). Essa
distorcdo pode ser corrigida a partir de métodos de derivada de correcao de linha de base que
acompanham alguns equipamentos analiticos, ou que podem ser realizadas posteriormente pelo
analista, com ajuda de softwares de pré-processamento de dados (Emwas et al., 2018).

Outra informacdo importante € o possivel deslocamento no eixo das abcissas. Esse tipo
de deslocamento pode ocorrer em espectros de RMN, por exemplo. Esse problema pode ser
reduzido ou eliminado quimiometricamente por um método de alinhamento. Existem diversos
desses métodos na literatura, para os dados de RMN € muito utilizado o método, em inglés,
binning ou bucketing, que consiste em dividir o espectro em janelas (bins) de mesma largura e
somar as intensidades, ou dreas sob o espectro. O binning pode contornar o problema de
alinhamento, além disso pode também reduzir a contribuicdo dos ruidos (Ferreira, 2015).

Devido a possibilidade de ocorréncia de uma grande diferenca de concentracio entre
amostras de biofluidos (Figura 11), como € o caso desse trabalho, algumas amostras podem ter
maior magnitude do sinal que em outros na mesma regido, provocando dificuldades a
constru¢do dos modelos estatisticos. Por conta disso, uma etapa importante do pré-
processamento de dados € a normalizacao desses dados, que deve ser realizado apds qualquer
etapa de limpeza de dados. Por limpeza de dados entende-se a retirada de regides especificas
do espectro ou da matriz de dados que ndo possuam valores significativos, ou seja, sejam ruidos,
ou que possuam informac¢do ndo importante para a constru¢do do modelo quimiométrico —

como o sinal da d4gua em espectros de RMN (Emwas et al., 2018; Ferreira, 2015).
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Figura 11. Exemplo de normalizacdo de dados quimiométricos. A) sem a normaliza¢do e B) apds a normalizacio.
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Fonte: (Bjerrum, 2015)

Retornando ao tema de normalizagdo, destacaremos o método conhecido pelo termo
em inglés Standard Normal Variate (SNV). No SNV, cada valor em uma linha de dados da
matriz, x;, € subtraida pela média de cada linha, X;, e dividida pelo respectivo desvio padrao

dessa linha da matriz, s;, como indicam as Equacgdes 7, 8 e 9 abaixo (Ferreira, 2015).

J
1
=72 ®

J
S; = ;Z(Xij —X;)? ®)
j=1
1 _
Xijsnv = o (Xij — Xp) )

Onde x;;s30 os dados da matriz, J € o nimero total de varidveis e j é a identificagao da
J-ésima variavel, x;; ;,, 30 os valores da matriz apds a normalizacao.

Outro problema comum em andlise de dados € a diferenca entre as dimensdes dos
dados em cada varidvel, j, o que pode afetar significativamente a andlise, elevando demais a
importancia de uma varidvel em relacdo a outra. Para tentar minimizar ou eliminar esse

empecilho, serd destacado o uso do método de autoescalamento (Emwas et al., 2018).
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O autoescalamento € um processo em que os dados centrados na média sao divididos
pelo valor do desvio padrao dos dados calculados em cada variavel, s;, como mostrado nas

equagdes 13 e 13 abaixo (Chong, Wishart e Xia, 2019).

I
1 _
S]' = YZ(XIJ —Xj)z (13)
i=1

1 _
Xijsc = o (X — Xj) (14)
j

Onde, x;;, € 0 dado apds o autoescalamento. Diferentemente da centragem na média,
o autoescalamento torna os dados adimensionais, retirando sua variacdo com respeito a unidade
original dos dados (Ferreira, 2015).

No pré-processamento de dados ha outros processos aplicados para resolucdo de
questdes especificas como dados que possuem desequilibrio entre o nimero de amostras em
cada classe. Um dos métodos utilizados para solucionar esse tipo de problema é a técnica
conhecida em inglé€s como Synthetic Minority Over-sampling TEchnique (SMOTE), que gera
amostras sintéticas na classe com menor nimero de amostras, a fim de equilibrar as classes do
conjunto de dados, sem duplicar amostras originais (Pandey e Janghel, 2019).

Um conjunto de dados pode ser considerado desbalanceado ou desequilibrado, se
houver um nimero de amostras menor em uma das classes (classe minoritdria) que em outra
classe (classe majoritdria). Em aprendizado supervisionado, esse problema pode causar um viés
em relacdo a classe majoritaria, além disso, como a maioria dos algoritmos usam a exatidao
como parametro de desempenho, as classes desbalanceadas podem reduzir o poder de avaliacao
da exatiddo (Rodriguez-Torres, Carrasco-Ochoa e Martinez-Trinidad, 2019; Umer et al., 2021).
Por exemplo, um conjunto de dados de teste com 1100 amostras possui 1000 amostras do grupo
positivo e 100 do grupo negativo. Se o algoritmo de classifica¢do errar 50 amostras do grupo
negativo, este terd aproximadamente 95% de exatidao, mesmo classificando erroneamente 50%
das amostras do grupo negativo.

Para contornar esse tipo de problema, Chawla et al. (2002) propuseram um algoritmo
estocastico que adiciona ao grupo minoritdrio amostras sintéticas localizadas em pontos
aleatoriamente distribuidos em meio a distancia euclidiana entre as amostras e os vizinhos mais
préximos, do grupo a ser sobreamostrado. O processo realizado pelo algoritmo estd apresentado

na Figura 12, abaixo.

Figura 12. Funcionamento do algoritmo SMOTE. (A) Inicialmente o algoritmo seleciona uma amostra aleatoria
e em seguida, (B) computa seus k-vizinhos mais proximos. (C) Ainda de forma aleatoria, o algoritmo
escolhe um dos k-vizinhos mais proximos e (E) gera uma amostra sintética numa (D) distancia
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intermedidria aleatoria entre a amostra e o vizinho escolhido. (F) O processo ¢ iterativo até alcangar
uma condigdo estabelecida pelo operador.
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Fonte: Autoria propria.

Como descrito no trabalho de Chawla e colaboradores (2002), a primeira etapa (Figura
12A) consiste em selecionar cada amostra do grupo minoritario de forma aleatdria. Para cada
uma das amostras selecionadas dessa classe, sdo calculados os k-vizinhos mais préximos, nesse
exemplo, cinco, que se apresentam em vermelho na Figura 12B. Uma vez computadas as
distancias para cada um dos vizinhos mais préximos, € escolhido de forma aleatdria um desses
vizinhos (Figura 12C). A partir da distancia a esse vizinho, € escolhido um valor, também de
forma aleatoria, entre 0 e 1 para multiplicar por essa distancia, criando assim um ponto
intermedidrio entre a amostra e seu vizinho (Figura 12D). Entdo, é adicionada uma amostra
sintética nesse ponto escolhido (Figura 12E). O processo € entdo repetido até atingir o nimero
desejado de amostras sintéticas a serem geradas (Figura 12F).

Apesar da importancia do SMOTE na redugdo da variancia do modelo e aumento da
generalizacdo, em alguns casos, essa técnica possui algumas limitagdes, como a incapacidade
de considerar o ruido das amostras ou nao considerar a fronteira entre as duas classes na geragao
de amostras, por conta disso, existem diversas outras técnicas de sobreamostragem, muitas
delas sdo adaptacdes ao proprio SMOTE com o objetivo de sanar algumas dessas demandas

(Beinecke e Heider, 2021; Rodriguez-Torres, Carrasco-Ochoa e Martinez-Trinidad, 2019).
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3.3.2 Selecdo de Variaveis

Além dos demais métodos de pré-processamento ja citados, na resolugdo de questdes
de aprendizagem de maquina ou quimiometria, sejam elas de classifica¢do ou regressao, uma
importante etapa em grande parte dos casos ¢ a selecdo de varidveis. Essa etapa consiste em
reduzir o espago de varidveis, mantendo aquelas mais informativas em relagdo ao método de
estimacao proposto. A selecdo de variaveis ajuda na melhora do desempenho na predi¢ao do
método de classificacdo ou regressdo, reduzindo entdo a possibilidade de sobreajuste, como
também no tempo de processamento, ao diminuir o tamanho da dimensao da matriz de dados a
ser computada (Guha et al., 2021).

Os métodos de selecdo de varidveis sdo divididos em trés tipos, os métodos de
filtragem (conhecidos em inglé€s como: filter methods), os métodos conhecidos em inglés como
wrapper (traduziremos nesse texto como métodos empacotados), ¢ os métodos integrados
(conhecidos em inglés como: embedded methods). Essa ultima ndo serd abordada no presente
texto. Para mais informagdes ler (Jia et al., 2022).

Nos métodos de filtro, o novo subconjunto de dados ¢ escolhido sem a utiliza¢ao de
um método aprendizagem. Nesse caso, ¢ escolhido um limite a partir de uma determinada
avaliagdo das variaveis. Alguns dos métodos utilizados para fazer essa avaliacdo dos atributos
do conjunto de dados sdo, por exemplo, distdncias estatisticas (como a Euclidiana ou de
Mahalanobis), correlagdo entre as variaveis (também conhecida como multicolinearidade), um
teste estatistico (como o teste F da ANOVA), a variancia das variaveis, etc. (Hira e Gillies,
2015; Jia et al., 2022).

Ja os métodos empacotados incorporam um método de aprendizagem ao processo de
selecdo de variaveis. Ele classifica a quantidade de informagao embutida em cada variavel ou
subconjunto de varidveis para formar a nova matriz com dimensao reduzida, utilizando alguma
métrica do algoritmo de aprendizagem (Jia et al., 2022).

O método que solucionaria o problema de se obter o melhor subconjunto de dados para
determinado estimador seria 0 método de busca exaustiva. Para um conjunto com J variaveis,
o namero possivel de subconjuntos seria de (2 - 1). Esse numero pode ser grande demais para
ser computado, o que o torna um algoritmo dificil demais de praticar mesmo com os avangos
em computag¢ao atuais (Galvao, Araujo, de e Soares, 2020). Porém, h4 outros métodos capazes
de chegar a resultados satisfatorios, ainda que ndo analise todo o espago de probabilidades.

Alguns exemplos, pertinentes a esse trabalho, dessa classe de metodologias de seleg@o
de variaveis sdo: a elimina¢do recursiva de varidveis (RFE, do inglés: Recursive Feature

Elimination), a selecdo de varidveis sequencial (SFS, do inglés: Sequential Feature Selection)
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e os métodos meta-heuristicos como o algoritmo genético (GA, do inglés: Genetic Algorithm)
(Ba et al., 2023; Khaire e Dhanalakshmi, 2022; Sadeghian et al., 2023; Wei et al., 2023).

O RFE ¢ um método em que ha eliminag@o sucessiva das varidveis menos importante
ranqueadas a partir da importancia da varidvel para o classificador ou regressor, até um nimero
de atributos pré-determinado pelo operador (Kornyo et al, 2023). Uma interessante
implementagdo encontrada na biblioteca scikit-learn para linguagem Python ¢ o RFECV()
(Figura 13) (Pedregosa, F. et al., 2011). Essa funcdo ¢ composta pelo RFE acrescido de uma
camada de validagdo cruzada (CV, do inglés: Cross Validation). Nesse caso, a RFE com CV
(RFECV) remove a etapa de escolha do hiperarametro numero de atributos a escolher, deixando
a CV determinar qual o melhor numero de variaveis a ser escolhida pelo algoritmo (Awad e

Fraihat, 2023).

Figura 13. Algoritmo RFECV implementado na biblioteca scikit-learn.
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Legenda: num_j é o nimero de variaveis selecionadas até entdo e min_sel ¢ o nimero minimo de amostras a ser
selecionado.
Fonte: Autoria propria.

A RFECV ¢ um método mais custoso computacionalmente que o RFE padrao, porém,

ele engloba o processo de escolha do melhor numero de variaveis, reduzindo o processo de

otimizacdo do método (Awad e Fraihat, 2023).
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O algoritmo SFS, ¢ implementado na biblioteca scikit-learn com duas direcdes,
avancado ou retrogado (Pedregosa, F. et al., 2011). No método retrégrado, o algoritmo inicia
com todas as J variaveis e computa o desempenho do algoritmo de aprendizagem. Entdo, o
algoritmo remove uma das variaveis, e testa cada uma das possibilidades com J-1 varidveis. O
subconjunto com dimensao / x J—1, cujo estimador possuir a melhor performance ¢ mantido. O
algoritmo, entdo, remove mais uma das varidveis e refaz o processo anterior. Esse lago ¢é
realizado até o nimero de atributos pré-estabelecidos pelo operador ou o incremento na Figura
de mérito ganha com a extragdo de uma nova varidvel seja menor que um limite também
estabelecido pelo operador. Esse método demanda um grande esforco computacional,
principalmente para dados com muitas variaveis (Jia et al., 2022).

No método avangado (Figura 14), o algoritmo inicia com nenhuma varidvel e testa
variavel por variavel até encontrar aquela cujo estimador possua o maior valor de figura de
mérito. Escolhida a primeira varidvel, ¢ refeito o processo para que seja adicionada outra
variavel. O lago se segue até encontrar o nimero de variaveis pré-estabelecidas ou o incremento
na Figura de mérito ganha com a adi¢do de uma nova variavel seja menor que um limite (Jia et

al., 2022; Wei et al., 2023).

Figura 14. Algoritmo do método SFS no método avangado.
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temporarios dentro do algoritmo, num_j ¢ o nimero de variaveis selecionadas até entdo e num_sel ¢ o numero de
variaveis que devem ser selecionadas ao término do algoritmo.

Fonte: Autoria propria.
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O método SFS ¢ um método chamado de “ganancioso”, uma vez que ele analisa um
grande subespago de probabilidades de combinacdes de variaveis, porém, ele é extremamente
dependente do hiperparametro niimero de varidveis selecionados, o que pode custar uma
reducdo em sua performance, se a escolha ndo for ideal (Jia et al., 2022).

Em busca de resultados mais rapidos, apesar do grande nimero de informagdes atuais,
algoritmos de otimizacdo meta-heuristicos tém sido largamente utilizados por conta da sua
simplicidade, ao utilizar paraleliza¢do e apenas uma funcao de ajuste. Nesse contexto, um dos
mais conhecidos métodos meta-heuristicos de otimizacao ¢ o GA. Esse algoritmo ¢ um método
baseado diretamente na sele¢do natural e ¢ composto essencialmente por quatro fungdes (Figura
15) (Sadeghian et al., 2023).

Figura 15. Algoritmo Genético, (A) fluxograma e suas principais fungdes. As fungdes sdo: (B) selegdo, (C) cross-
over e (D) a mutacdo, que (E) funcionam de forma iterativa.
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Fonte: Autoria propria.

O GA inicializa criando uma populagdo (matriz) de cromossomos aleatorios (Figura

15A). Cada cromossomo ¢ um vetor composto por zeros e uns (genes), que sdo relativos a
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aceitacdo ou ndo daquela varidvel no subconjunto (1 para verdadeiro, 0 para falso). (1) A
primeira fun¢do ¢ a fun¢do de ajuste, que ¢ um algoritmo de aprendizagem que retorna uma
determinada figura de mérito, como a exatidio num método de classificagdo. Uma vez
inicializada a populacdo, cada individuo, ou seja, cromossomo serve como uma mascara para
selecionar um subconjunto de dados. Esse subconjunto € passado pela funcdo de ajuste e retorna
um valor que ¢ computado. (2) A funcdo de selecdo seleciona aleatoriamente alguns
cromossomos da populagdo e faz um torneio entre eles. Os melhores desse torneio (Figura 15B)
sd0 agora os cromossomos pais da proxima geragdo (ou iteracdo). (3) No crossover (Figura
15C), partes dos cromossomos de cada par de pais ¢ combinada em por¢des também aleatorias,
formando novos individuos, que sdo a jungdo dos pais da geragdo anterior. (4) Os cromossomos
da nova geracao sao mutados (Figuras 15D e 15E), ou seja, alguns genes sdo aleatoriamente
modificados, para aumentar a variabilidade de resposta, diminuindo a probabilidade de o
algoritmo ficar “preso” em um maximo local. Por fim, apds o nimero de geragdes selecionado,
o melhor cromossomo, no tltimo torneio, € escolhido para formar o subconjunto de dados final.

O GA mostra-se com diversas vantagens, como a boa paralelizagdo, aplicabilidade, ser
robusto em diversas aplicagdes e simples. Porém, apesar da mutacdo, um dos maiores
problemas enfrentados pelo GA ¢ a possibilidade de se “contentar” em um “topo de monte”,
que ¢ apenas o maximo local, uma vez que a mutag¢do nao garante que a populagdo vai levar a
“descer o monte” e procurar um caminho alternativo na préxima geragdo (Guha et al., 2021,
Jiaetal., 2022).

Além dos métodos citados anteriormente, um outro método de selecdo de variaveis
utilizado ¢ formar um subconjunto de dados a partir, diretamente, das j-varidveis mais
importantes no treinamento de determinado estimador. Esse método ¢ bastante empregado com
classificadores como a Florestas Aleatdrias e a Regressao Logistica (Furmanczyk et al., 2023;

Glindogdu, 2023; Speiser et al., 2019; Vishraj, Gupta e Singh, 2023).

3.3.3 Analise de Componentes Principais

A Andlise de componentes principais (PCA, do inglés, Principal Component Analysis)
foi introduzida por Pearson, em 1901, porém o tratamento formal do método foi devido ao
trabalho de Hotteling (1933), o que causou uma revolug@o no uso de métodos multivariados na
area de psicologia (Ferreira, 2015).

A PCA é um dos métodos mais amplamente utilizado na quimiometria. E um método
linear baseado em proje¢ado e correlacio. Por conta dessa simplicidade a PCA € muito utilizada

como ferramenta na etapa de andlise exploratoria dos dados (EDA, do inglés: Exploratory Data
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Analysis), pois € importante citar que, na andlise multivariada incorre um problema de
dificuldade de visualizacido dos dados, devido a grande quantidade de varidveis, para superar
essa dificuldade, a PCA promove a reducdo da dimensionalidade dos dados, a partir da proje¢ao
desses em novas varidveis ndo-correlacionadas, chamadas de Componentes Principais (PC,
do inglés: Principal Component), que sdo ortogonais entre si (Pinto, 2017b; Popovic et al.,
2019).

Tnovas variadveis, isso permite que a PCA reduza a dimensionalidade dos dados,
descartando o ruido (Ferreira, 2015; Pinto, 2017b). Uma matriz X de dados é decomposta em
p PCs a partir da Equacdo 15, abaixo:

X=T,L +E (15)

Onde T € a matriz de escores € L é uma matriz ortonormal* de pesos (ou do inglés:
loadings) e E € a matriz de erros, que possui as variancias residuais. A matriz de escores
expressa a relacdo entre as amostras e as PCs, jd a matriz de pesos, a relag@o entre as variaveis
da matriz de dados X e as PCs. Para ficar mais clara essa relacdo, observando a Figura 12 temos
a constru¢do de uma PCA com duas PCs (PC1 e PC2), a partir de uma matriz de dados
bidimensional, com as duas varidveis x; € x. Nesse caso, verificamos que a amostra B, possui
as coordenadas x;, € xp,, nas variaveis originais da matriz de dados X.

Figura 16. Grafico de um conjunto de dados bidimensionais (xi, X»), mostrando o eixo das componentes principais
(PC1, PC2).
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Fonte: FERREIRA et al. (1999).

4 A matriz A é ortonormal quando ATA = AAT =1, onde I € a matriz identidade — uma matriz em que a diagonal é
composta por 1 e os demais valores s@o iguais a zero.
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As PCs sdo construidas no sentido da maxima variagdo dos dados e no sentido de
diminuir os residuos. Sendo assim, a primeira PC (PC1) € a dire¢cdo de méxima variagdao, como
observado na Figura 12. J4 a segunda componente principal (PC2) é a segunda com maior
“explicacdo” da variacdo dos dados e ortogonal a PC1. Se seguir com um nimero maior de
PCs, algumas delas terdo pequenas variagdes, por conta disso ha diversas formas de escolher o
nimero de PCs adequadas ao modelo, como o método de validag¢do cruzada ou simplesmente
escolhendo um valor méximo de variacdo explicada por todas as PCs (95%, por exemplo).
Retornando a Figura 9, uma vez que foram definidas as PCs, temos os valores de ts; € ta, como
as projecdes do ponto A, sobre os eixos das PC1 e PC2, nesse caso, sdo os escores da amostra
A em cada uma das PCs. J4 os valores /;; e [, sdo os pesos das varidveis 4, e 4, na construcao
da PCI, que também pode ser avaliado como a influéncia da varidvel na construcdo da PC.
(Antcliffe e Gordon, 2016; Ferreira, 2015).

Existem varias formas de calcular as matrizes T e L, a mais comum delas € a
decomposi¢do em valores singulares (SVD, do inglés: Singular Value Decomposition). O SVD
decompde a matriz de dados inicial em trés matrizes: U, S e V, como descrito na Equacdo 16
(Ferreira, 2015; Lay, 2011).

X = UsVT (16)

Se compararmos as Equacdes 15 e 16, podemos observar que o produto US (I xJ) é a
matriz de escores T e a matriz V € a matriz de pesos L. A matriz $S” é uma matriz diagonal
quadrada (I x I) e ainda segundo a Equag@o 17 mostra a relacio entre essa matriz € a matriz
diagonal de autovalores A, que possuem os autovalores, A;. O valor 4, corresponde a variancia

explicada pela k-ésima PC (Equagao 19).

SST = A (17)
)\1 0

A=|: =~ ] (18)
0 - A

Uma outra forma de calculo das matrizes da PCA € o algoritmo, cujo nome em inglés é Non
Linear Iterative Partial Least Squares (NIPALS), que calcula os autovalores um a um e nio
todos de uma vez, como no SVD (Ferreira, 2015).

A PCA pode ser uma ferramenta de anélise de amostras andmalas quando utilizada
juntamente com uma elipse de confianga tragada a partir da estatistica T2 de Hotelling. Mais
detalhes sdo encontrados no capitulo 3 de (Ferreira, 2015).

Uma vez que foram citados os métodos de pré-processamentos e o método de EDA

pertinentes ao presente trabalho, segue uma anélise sobre os métodos de classificacdo aplicados.
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3.3.4 Meétodos de Classificagdo

Um método de classificacao traz ao analista a possibilidade de inferir as possibilidades
de uma amostra pertencerem, ou nao, a um determinado conjunto, chamado aqui de grupo ou
classe, que nada mais é que um conjunto de amostras que pertencem a uma condi¢do pré-
definida, por exemplo, portadores de uma patologia e amostras de controle ou um produto
normatizado e outro, ou outros, fora da norma vigente etc.

Como citado anteriormente, os métodos de reconhecimento de padrio podem ser
supervisionados ou ndo supervisionados. Nos proximos subitens serdo discorridos sobre os
métodos supervisionados de classificacdo que foram utilizados tanto na selecdo de variaveis,

ou como classificadores.

3.3.4.1 Regressao Logistica— LR
A regressdo logistica (LR, do inglé€s: Logistic Regression) ¢ um método de
classificagdo de implementacdo simples e utilizado para classes linearmente separadas no
hiperespaco dos dados. Por conta disso, ¢ bastante utilizado em diversas aplicagdes e com
algoritmos implementados em diversas bibliotecas e aplicativos (Raschka e Mirjalili, 2019).
A LR ¢ derivada da fun¢do logit ou do logaritmo natural da chance (em inglés: odds)
(Equagdo 19), que ¢ o logaritmo da probabilidade de um evento positivo, por exemplo, uma

amostra pertencer a uma determinada classe, ocorrer (Raschka e Mirjalili, 2019).

logit(p) = In(odds) = In <1 ;p) (19)

No grafico da fung¢ao logit, os valores da variavel independente percorrem os valores
0 a 1, porém para fazer com que ela seja uma funcdo que acesse a probabilidade de pertencer a
determinada classe na varidvel dependente, ¢ necessario tomar o inverso da funcao (Equacdes
20 e 21).
1
p(x) = p(y = 1|x) = logit™(2) = 1 oz (20)
Z=WoXo + WiXy + -+ wx; =wlx (21)
Nessas equagdes, p(X;) e p(y = 1|x) sdo a probabilidade de um dado vetor
(amostra), x;, pertencer a classe 1, w representa os coeficientes lineares da fungdo e J ¢ o nlimero
total de variaveis. Apesar do nome regressao, ela ¢ utilizada para delimitar duas classes. Porém,

esse nome vem do fato de aplicar uma fun¢@o sigmoidal a uma regressao linear multipla. A

funcdo sigmoidal logit™! possui o aspecto mostrado na Figura 17 (Daniel e Martin, 2023).
g git'p P g



44

Figura 17. Forma da fungdo sigmoidal que representa a probabilidade de um exemplo x pertencer a classe “y =
17, numa regressao logistica.
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Fonte: Autoria propria.

O calculo dos coeficientes da matriz de pesos W ¢ calculada de forma iterativa a fim
de reduzir uma fun¢do de custo, conhecida como fun¢do de verossimilhanga, L(w) (Vishraj,
Gupta e Singh, 2023). Em geral, a versdo do logaritmo natural da verossimilhan¢a, ¢ mais

utilizada (Equacao 22) (Raschka e Mirjalili, 2019).

In (LW)) = € Y (=3 In(pGxD) = (1 = ¥ In(1 = p@))) + 7(w) 22)

Nessa equacao, y; € o valor da resposta da classe verdadeira para cada amostra. O r(w)
¢ termo de regularizagdo e C ¢ o termo que determina a “for¢a” dessa regularizagdo. O r(w)
serve para “penalizar” as variaveis com coeficientes, w, maiores, a fim de evitar um aumento
da variancia do modelo, reduzindo o risco de sobreajuste. Ja o termo C denota o quanto a
regularizagdo sera levada em consideracdo na fun¢do de custo. Valores menores de C indicam
uma maior importancia da regularizagdo (Pedregosa, F. et al., 2011). Dois dos mais frequentes
termos de regularizacdo encontrados nos pacotes computacionais mais comuns s3ao as
regularizagdes L1 e L2, encontradas nas equacdes 23 e 24, respectivamente (Raschka e
Mirjalili, 2019).

r(w), = [lwll (23)

1
rw), = 3wl 4
Esse artificio ¢ muito utilizado para redugdo de sobreajuste de modelos e ¢ encontrado

também em outros modelos de classificacdo, como o SVM, que serd citado mais a diante. Essas
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regularizagdes possuem efeitos muito distintos e a escolha deles deve ser realizada de forma

cautelosa. Para mais detalhes, ler (Daniel e Martin, 2023; Raschka e Mirjalili, 2019).

3.3.4.2 Analise Discriminante Linear — LDA

A LDA ¢ um algoritmo supervisionado, mas que, assim como a PCA, promove a
redu¢do de dimensionalidade de um conjunto de dados a partir de uma fungdo linear. A LDA
foi proposta pela primeira vez por Fischer em 1936 com a proposta de classificar um problema
binario (Nanga et al., 2021). A reducdo da dimensionalidade promovida por esse algoritmo

segue os passos citados no quadro abaixo (Quadro 2).

Quadro 2. Sequéncia de calculos do algoritmo de redugdo de dimensionalidade LDA.
1. Normalizar o conjunto de dados.

2. Computar o vetor média para cada classe k (mk)

1
my, = n—k Xy (25)

3. Construir a matriz de dispersao intraclasse, Sw.

S, = Z S, (26)

Sk = (x —my) (x —my)" (27)

X€EDy

4. Construir a matriz de dispersao entre-classes, Se.

Sp= ) Nimy = m) (my, = m)" (28)
k=1

Computar os autovetores e autovalores da matriz Sw™'Sb.
Ordenar do maior para o menor os autovalores e seus respectivos autovetores.
Escolher os maiores autovalores. A partir desses autovalores construir a matriz W de
transformacgéo de dimensdo J x K-1. Os autovalores sao as colunas dessa matriz.
8. Projetar as amostras no novo subespaco a partir do produto entre a matriz X e W.

No Quadro 2, ¢ possivel identificar que apds a normaliza¢do, o proximo passo para a
realizagdo do LDA ¢ calcular a média dos dados de cada classe, my, dividindo o somatério dos
valores dessa classe xx pelo nimero total de exemplos nessa classe nye K sendo o niimero de
classes. A partir dai, serdo calculadas as duas matrizes de dispersdo: intraclasse, Sy, € entre-
classes, Sp. A primeira também pode ser calculada a partir da matriz de covariancia da classe,
> como descrito na equagdo 29. Ja a matriz S5 ¢ calculada como a diferenga entre o vetor

médio da classe, mu, € o vetor médio do conjunto de dados, m.
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K
Sw= ) (= D 29)
k=1

Assim como pode ser utilizado para redugdo de dimensionalidade, como descrito no
Quadro 1, a LDA pode ser utilizado como método de classifica¢do, acessando a probabilidade
de predi¢ao do modelo, a partir do Teorema de Bayes (Equagdo 30) (Duda, Hart e Stork, 2000).
Além da assun¢do anterior, ¢ também condicionado que a distribui¢ao condicional de classe
P(x]y=k) ¢ modelado como uma distribuicdo de Gauss e, em adi¢do, a covariancia de cada classe
¢ igualada, Y r =) e a funcdo de discriminante linear (DF, do inglés: Decision Function) ou o
“log[P(y=k|x)]” pode ser dado pela equacdo 31 ou pela equacdo 32. Mais detalhes em
(Pedregosa, F. et al., 2011; Tharwat et al., 2017).

P(xly =k)P(y = k)

P(y =klx) = 1) (30)
DF = InP(y = k|x) = —%(x —m)"E Y (x —my) + InP(y = k) (31)
DF = wix + wy (32)

O primeiro termo da equacao 31 ¢ a distancia de Mahalanobis. Essa ¢ a distancia entre
um determinado exemplo, x, ¢ a média do conjunto de dados da classe k, mi, levando em
consideragdo a variancia da varidvel. J& a equagdo 32, define a DF, onde o wi € o vetor dos
coeficientes lineares da fun¢do e o wy € o intercepto da funcao (Duda, Hart e Stork, 2000).

Apesar de ser muito empregado, a LDA possui algumas desvantagens. A primeira
delas ¢ que esse algoritmo, descrito acima, ndo pode ser utilizado quando a matriz de dados
possui um numero de varidveis maior que o nimero de exemplos, J > 1. Além disso, 0 método
¢ sensivel a colinearidades no conjunto de dados e assume que as classes sdo linearmente
separadas (Ferreira, 2015).

Na implementacao no scikit-learn, o algoritmo LDA possui um método, conhecido em
inglés como shrinkage, no portugués livre: encolhimento, como método de regularizagdo,
assim como os métodos L1 e L2 para LR. Esse método ¢ indicado nos casos em que a matriz
possui um nimero de exemplos proximo ao nimero de atributos ou varidveis (Pedregosa, F. et
al.,2011). Nesse caso, a covariancia, utilizada pela LDA, é um estimador pobre (Ledoit ¢ Wolf,
2004). O encolhimento utiliza uma combinagdo linear entre uma funcdo estruturada, como
proposto por Ledoit e Wolf (2004), e a matriz de covariancia, desta feita, esse procedimento

visa aumentar a generaliza¢do do classificador, evitando assim o superajuste.
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3.3.4.3 Maquina de Vetores de Suporte — SVM

O método SVM ¢ um algoritmo de aprendizagem largamente utilizado.
Diferentemente do algoritmo LR, que tenta de forma iterativa reduzir as classifica¢des erradas
a cada passo da otimizac¢do da fun¢do de custo, no algoritmo SVM a otimizacdo tem como
objetivo aumentar a margem entre os grupos (Figura 18) (Duda, Hart e Stork, 2000; Raschka e
Mirjalili, 2019).

Figura 18. As fronteiras, os vetores de suporte e a margem no algoritmo SVM.

Margem

Vetores de suporte

X; / w
Fronteira de decisido /
wix=0 “ & A4 4

Xz

~ {
0o ¢  + ~* G ‘
O\ \ + o TN O )
o o\ hiperplano 0 Q N, T hlperp{ano
o ¢ el negativo o 2" positivo
o]} 24 S fo) \
. e wix =-I| o X wix = |
X; X;
SVM:

Que hiperplano escolher? L
Maximizar a margem

Fonte: (Raschka e Mirjalili, 2019).

Na Figura 18, observa-se que a margem ¢ a distancia entre o hiperplano de separacdo
entre as classes, a fronteira de decisdo, e os exemplos que se encontram mais proximos a essa
fronteira, os vetores de suporte, dai o nome do algoritmo (Raschka e Mirjalili, 2019). Os vetores
de suporte delimitam dois hiperplanos paralelos a fronteira de decisdo, estes estdo descritos nas

equacdes 33 e 34 e a generalizacdo das duas descrito na equagao 35.

W:Xpos +b=1sey=+1 (33)
W Xpeg+b=—-1sey=-1 (34)
Yew-x,+b)—1>0,paray, = +1,-1 (35)

Para essas equacdes, Xpos € Xneg S20 0s exemplos que pertencem a classe positiva ou
negativa, w € o vetor dos coeficientes dos hiperplanos, o indice %, indica a classe que pertence
o vetor x. A distancia entre as margens pode ser calculada a partir da diferenga entre as duas
retas normalizadas pelo comprimento do vetor w, ||w||, chegando na equagao 36.

w: (xpos - xneg) _ 2 (36)
llwll llwll

Quanto maior a margem, maior o poder de generalizagdo do modelo, uma vez que
margens pequenas tendem a sobreajuste do modelo. Nesse caso, ¢ interessante promover a
maximizacao do segundo membro da equacdo 36. Essa maximizag¢do € equivalente a minimizar

o termo “||w||?/2”. Portanto chega-se ao problema de otimiza¢do que se encontra na equagio
37.



48

[Iwll?

2

Para lidar com dados que ndo sejam totalmente ndo-linearmente separados, Cortes e

minimizar ,sujeitoay,(W-x,+b)—1>0, k=1,.K (37)

Vapnik (1995) propuseram o método de margem suave, que acrescenta uma variavel de folga,
&. Além disso, em algumas aplicacdes também se adiciona um termo de regularizacdo, C.
Enquanto maior esse termo, maior a penalizacdo do modelo por conta de erros de classificagao,
porém enquanto menor o valor, maior a margem, reduzindo assim os riscos de sobreajuste
(Cortes e Vapnik, 1995; Duda, Hart e Stork, 2000; Pedregosa, F. et al., 2011). Com a adi¢do

desses novos termos, as restricdes para otimizac¢ao passam a ser as encontradas na equagao 38.
K

+CZEk,sujeito ayy(W-x,+b)>1-§,
k

=1

2

2

minimizar
(38)

(. =20,k=1,..K

A otimizac¢do a partir das restrigdes propostas na equacgao 38 ndo fazem parte do escopo
deste trabalho e podem ser encontrados em (Vapnik, 2000).

O SVM, como um algoritmo baseado numa fungdo linear, possui dificuldades em
modelar matrizes de dados em que as classes ndo sdo linearmente separaveis. Para lidar com
esse tipo de situacdo, foi criado o chamado truque do kernel (Raschka e Mirjalili, 2019). O
conceito basico desse método € criar combinag¢des ndo-lineares da funcdo original para projetar
em outro espago de maior dimensao a partir de uma fun¢do de mapeamento, ¢, onde os dados

podem ser separados linearmente (Figura 19) (Yan e Zhu, 2022).

Figura 19. O truque do kernel. Os dados que ndo podem ser separados linearmente sdo transformados a partir de
uma fungdo ¢, que projeta os dados em um espaco de maior dimensdo que pode ser separado por um
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Fonte: (Wilimitis, 2018).

Para mais informagdes sobre o truque kernel, o autor recomenda a leitura de (Lou,
Atoui e Li, 2021; Raschka e Mirjalili, 2019; Yan e Zhu, 2022). A partir de agora, serd utilizada
a sigla SVM para o modelo linear e kSVM para o algoritmo SVM com o truque do kernel.
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3.3.4.4 Arvores de Decisio e Métodos de Combinacio de Arvores de Decisdo

As arvores de decisdo sdo uma classe de algoritmos de aprendizagem de maquina
ndo-paramétricos, bastante difundido no meio da analise de dados (Duda, Hart e Stork, 2000).
Elas utilizam diversas questdes, envolvendo estruturas l6gicas, dividindo o conjunto de dados
inicial em subconjuntos cada vez menores e, preferencialmente, puros, ou seja, que divida os
exemplos em suas respectivas classes, como no exemplo da Figura 20 (Krzywinski e Altman,

2017; Raschka e Mirjalili, 2019).

Figura 20. Funcionamento da arvore de decisao.

A) 2 B)
Raiz
X,>06
06 ® |  Decisdo Folha
x'2 X,<06
X2 =0,4, 0,4 <X‘ =0,6
o
1,0

Fonte: Autoria propria.

A arvore de decisdo cria diversos hiperplanos no espago amostral, como mostrado na
Figura 20A, se tornando uma interessante alternativa para dados em que as classes ndo sejam
linearmente separadas (Krzywinski e Altman, 2017). Uma arvore se inicia com o né (todas as
estruturas da arvore sdo chamadas de nos) raiz (Figura 20B), que possui todo o conjunto de
dados de treinamento. Esse conjunto de dados ¢ separado a partir de nds de decisdo, que sdo
questdes a partir do qual o conjunto de dados pode ser dividido, que no caso da Figura 19, sdo
limites no espaco das duas variaves X; e Xo. Porém, essa divisdo pode ocorrer em diversas
formas diferentes e a escolha de como serdo gerados esses nds de decisdo ¢ de forma iterativa,
geralmente utilizando algum tipo de otimizador, e ¢ baseada em uma fung¢@o objetivo (Raschka
e Mirjalili, 2019). Uma dessas fungdes objetivo € o ganho de informacao (IG, do inglés:

Information Gain) (Equacao 39).

160, 1) = 1(2y) = ) 3H1(0) (39)
j=1

O ganho de informac¢do ¢ uma funcdo da variavel, f, que promoveu a separagdo ¢ do
subconjunto pai, D,. N; e N, sdo o nimero de exemplos no j-ésimo né filho e no nod pai,

respectivamente. O / ¢ uma medida de impureza dos nés. A partir da equacdo 39, pode se
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observar que a IG ¢ a subtracdo entre a impureza no n6 pai e a soma das impurezas dos nos
filhos. Porém, ¢ importante agora definir o que ¢ essa impureza (Duda, Hart e Stork, 2000).
Existem diversas formas de se calcular a impureza dos nds (Raschka e Mirjalili, 2019).

Para o escopo desse trabalho, iremos focar apenas impureza de Gini (Equacao 40), G.

Gt =1— Z p(k|t)? (40)
k=1

Para essa equagdo tem-se: K é o nimero total de classes, p(k|t) ¢ a propor¢do de
elementos no no ¢ que pertencem a k-ésima classe. Nesse caso, temos a maior impureza em um
nd, quando a propor¢do dos elementos de cada classe ¢ igual, por exemplo, no caso de um
problema bindrio (K = 2), tem-se: max G(t) = 1 — (0,52 + 0,52) = 0.5. J4 o minimo ¢ obtido
quando se tem um nd puro, ou seja, hd apenas elementos de uma classe no nd, nesse caso:
min G(t) = 0.

O objetivo final das arvores de decisdo, a partir da estrutura até agora mostrada, é que
todas os nos terminais, ou folhas, estejam puras, como apresentado na Figura 20. Porém, num
caso real, ao chegar até o final de todas as divisdes ha uma grande possibilidade de a arvore
possuir forte influéncia do ruido das amostras, podendo levar a um aumento da variancia do
modelo e, por fim, um sobreajuste do modelo (Raschka e Mirjalili, 2019).

Para evitar esse tipo de problema, na maioria dos casos, € nesse trabalho so sera
discutido esse tipo de processo, 0 momento de parada do algoritmo ¢ configurada a partir de
alguns hiperpardmetros como, o nimero maximo de divisdes realizadas (a profundidade das
arvores), valor minimo do incremento da funcdo objetivo entre um né pai e um filho, ou o
maximo de folhas geradas (Loh, 2011). Nesse caso, a escolha dos hiperparadmetros ¢ uma parte
essencial no treinamento desse tipo de algoritmo. Por conta disso, ¢ recomendada uma
otimiza¢ao dos hiperparametros do modelo.

As arvores de decisdo possuem sua principal vantagem atrelada ao fato da sua
simplicidade e de poder ser uma alternativa para os modelos lineares, porém, sofrem com
problemas de generalizacdo, devido a heuristica da busca pelas melhores divisdes de nds, o que
pode causar decisdes baseadas em 6timos locais e serem enviesados a problemas com classes
desbalanceadas (Raschka e Mirjalili, 2019).

Por conta desses contras, uma alternativa ¢ combinar diversas arvores de decisdo em
um novo modelo mais robusto. Combinagdes entre estimadores mais fracos podem ser

realizadas a partir de trés processos conhecidos em inglés como voting, bagging ¢ boosting. O
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primeiro nao fard parte do escopo do trabalho, para mais detalhes recomenda-se a leitura de

(Raschka e Mirjalili, 2019). Inicialmente serd abordado o método bagging (Figura 21).

Figura 21. Combinagao de estimadores pelo método bagging.
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Fonte: (Hachcham, 2023).

O método bagging realiza um sorteio (esse processo ¢ conhecido em inglés como
bootstrap), com reposi¢do, entre os exemplos do conjunto de dados inicial, formando diversos
novos subconjuntos de dados. Esses subconjuntos sdo treinados pelos classificadores e cada um
deles realiza suas predi¢cdes. Cada um dos classificadores vota e, para cada exemplo, sdo
aplicadas as classes mais votadas por cada estimador (Raschka e Mirjalili, 2019; Zhao et al.,
2019).

Esse processo € o realizado para a construcao das florestas aleatoérias (RF, do inglés:
Random Forest). A ideia por tras do algoritmo RF ¢ a de melhorar a generalizacdo das arvores
de decisdo a partir da criagdo de um modelo mais robusto, com a combinagdo de um numero 7'
de classificadores (Toth et al., 2019; Zhao et al., 2019). O modelo RF possui as etapas a seguir:
1. Construir o bootstrap de amostras, com cada subconjunto de dados possuindo n amostras.

2. Crescer cada arvore de decisdo sendo que, para cada no:

a. Aleatoriamente selecionar f'variaveis, sem reposicao.
b. Dividir o n6 a partir da varidvel que proporciona os melhores valores da funcdo
objetivo.

3. Repetir os pontos 1 e 2 T vezes.
4. Juntar todas as arvores e a partir de maioria dos votos rotular cada uma das amostras.
O algoritmo RF possui diversos hiperpardmetros a serem definidos previamente, por

conta disso, recomenda-se a utilizacdo de um método de otimizacdo de hiperpardmetros
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(Pedregosa, F. et al., 2011). Um método derivado do RF ¢ o algoritmo conhecido pelo nome
inglés Extremely Randomized Trees, também conhecido como Extra-Tree (ETC). Esse
algoritmo adiciona uma nova camada de aleatorieadade, pois, além de selecionar um
subconjunto com fvaridveis aleatorias, ainda randomiza também o limite de corte, que delimita
a decisdo a cada divisdo nos nos (Geurts, Ernst e Wehenkel, 2006).

Ja 0 método de combinagao boosting (Figura 22) consiste nos seguintes passos chave:

1. Construir um subconjunto de treinamento com amostras aleatorias, di, sem reposicao e
treinar um classificador fraco, C;.

2. Construir um segundo subconjunto de treinamento aleatério, d», sem reposicao,
adicionar uma porcentagem de amostras que foram classificadas erroneamente, e treinar
um segundo classificador, Ca.

3. Treinar um terceiro classificador, Cs, a partir de um conjunto de dados, d3, formado
pelos exemplos que os classificadores Ci e Cz discordaram.

4. Combinar os trés classificadores a partir de votacao.

Figura 22. Combinag¢ao de estimadores pelo método boosting.
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Fonte: (Hachcham, 2023).

M¢étodos combinados por boosting reduzem o viés, porém, podem criar a tendéncia de
superajuste dos modelos (Raschka e Mirjalili, 2019). Como consequéncia da busca por
melhoras desse tipo de combinacao, foi criado o método de gradient boosting (Chen e Guestrin,
2017).

O gradient boosting possui 0os mesmos processos do boosting comum, porém a decisao
de adicionar um novo classificador ¢ realizado a partir de uma descida do gradiente para
minimizar uma fun¢do de custo. Para mais detalhes sobre a descida de gradiente ver

(Kwiatkowski, 2021).
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Entre os membros da familia de algoritmos que utilizam o gradiente boosting como
combinacdo de classificadores débeis destacamos o Extreme Gradient Boosting (XGB) (Chen
e Guestrin, 2016a). Como observado anteriormente, os métodos de boosting sao métodos
sequenciais, ou seja, cada classificador ¢ adicionado apds o anterior ser treinado. Esse fato reduz
a velocidade de treinamento do modelo (Chen e Guestrin, 2016a). O algoritmo XGB, como
uma solucdo para a redugdo desse tempo de execucdo, ¢ implementado com uma paralelizagao
na construcdo das arvores. Além disso, a arquitetura do algoritmo € escalével, ou seja, pode ser
utilizado com uma grande variedade de conjunto de dados e implementado em diversas
linguagens. Além disso, possui dois métodos de penaliza¢do que visa melhorar a generalizacdo
do modelo treinado (Chen e Guestrin, 2016a; Maheswara Rao et al., 2023; Zhao et al., 2020).
Para mais detalhes sobre o algoritmo XGB ler (Chen e Guestrin, 2017).

3.3.4.5 K-Vizinhos Mais Préximos — KNN

O método KNN ¢ um método computacionalmente simples que nao cria uma fung¢ao
de decisdo, mas, ao invés disso, computa todos os valores do conjunto de dados e faz sua
classificag@o a partir da distancia de cada exemplo as amostras vizinhas (Raschka e Mirjalili,
2019).

O algoritmo funciona de forma semelhante a uma CV, e segue os seguintes passos: (1)
inicialmente uma amostra ¢ retirada do conjunto de treinamento e (2) sdo computadas todas as
distancias (a distancia Euclidiana, por exemplo) dessa amostra para as demais amostras do
conjunto de treinamento. Uma vez que todas as distancias foram computadas, (3) essas
distancias sdo dispostas em ordem decrescente. (4) Os k-exemplos com a menor distancia,
chamados de k-vizinhos mais préximos, sdo escolhidos para a votagdo e (5) a classe com mais
votos, ou seja, a classe majoritaria entre os vizinhos mais préximos ¢ atribuida a essa amostra.
No caso de empate, ¢ somada distancia entre todos os k-vizinhos de cada classe e a classe com
menores distancias ¢ atribuida a amostra. Os cinco passos anteriores sdo repetidos para cada
amostra até que, todas tenham sua classe atribuida pelo algoritmo (Ferreira, 2015; Raschka e
Mirjalili, 2019).

Como pode ser visto, um atributo de grande importancia na otimiza¢do do KNN ¢ o
valor do k. Esse ¢ um hiperparametro que deve ser otimizado ao treinar esse tipo de modelo
(Pedregosa, F. et al., 2011).

Uma vez que, foram abordados os métodos de pré-tratamento, pré-processamento, e
os algoritmos de classificacdo utilizados no presente trabalho, ¢ importante citar quais as

métricas utilizadas na avaliacdo da validagdo dos modelos de classificacao.
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3.3.4.6 Figuras de Mérito

A matriz de confusdo ou tabela de contingéncia de um classificador (Quadro 3), torna
possivel calcular importantes figuras de mérito para a classificacdo. Na matriz de confusdo, a
classe verdadeira ou padrao ouro é comparada as classes estimadas pelo classificador, ou sdo
comparados dois classificadores distintos. Por exemplo, tem-se duas classes: positivo, P, e
negativo, N, nas colunas do Quadro 3 sdo apresentados os valores verdadeiros da classe e nas

linhas os valores estimados pelo classificador.

Quadro 3. Exemplo de matriz de confusdo ou tabela de contigéncia.

Classe verdadeira

P N
°oZ P VP FP VP + FP
Q3

o2 N FN VN FN + VN

VP+FN  FP+VN

Legenda: Classe P € a classe positiva, classe N € a classe negativa, VP sdo os verdadeiros postivos, FP sdo os
falsos positivos, FN sdo os falsos negativos € VN sa@o os verdadeiros negativos.
Fonte: Autoria Prépria.

Analisando o Quadro 3, ha quatro importantes valores, que sao os nimeros de amostras
classificadas em cada um desses quadrantes. O VP, verdadeiro positivo, € o nimero de amostras
que foram corretamente classificadas como positivas; o FP, falso positivo, € o nimero de
amostras classificadas erradamente como positivas; o FN, falso negativo, ¢ o nimero de
amostras classificadas equivocadamente como negativas; € o VN, verdadeiro negativo, é o
nimero de amostras classificadas acertadamente como negativas.

Em um exemplo de diagndstico, pode se determinar Hy, a hipétese nula, como a
auséncia da doenca e H;, a hipétese alternativa, como a presenga da doenca, resultam disso a
andlise de dois tipos de erro: o erro tipo I, que seria tomar a decisdo de classificar uma amostra
como positiva quando ela ndo €, ou seja, um FP; e o erro tipo II, que seria tomar a decisdo de
classificar uma amostra como negativa, quando ela nio €, ou seja, um FN.

Uma vez de posse da matriz de confusdo, pode se calcular as figuras de mérito

(Equacodes 41 — 43), Exatidao, Sensibilidade, Especificidade.

Exatidio VP + VN @n
XaUAA0 = Vb T EN + FP + VN
VP
Sensibilidade VP T EN (42)
VN
Especificidade = ——— (43)

FP + VN
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O fator Kappa de Cohen (1960) foi criado como um coeficiente de concordancia entre
dois diferentes métodos classificadores. No seu trabalho, Cohen destaca duas proporcdes
relevantes: p,, a propor¢do de concordancia entre os métodos (Equacdo 44), e p., a propor¢ao

de concordancia ao acaso entre os métodos (Equacao 45).

_VP+ VN

Po =77 (44)
b, = (VP + FP) (VP +FN) N (VN + FN) (VN +FP) 43)
N N N N

Nessas equacdes, o N representa o total de observacoes. Enfim, o Kappa de Cohen, k,

¢ calculado a partir da Equagao 46 (Vach e Gerke, 2023).
K = Do — Pe
1- De

Além dessas figuras de mérito citadas, uma importante medida de desempenho de um

(46)

z

classificador bindrio é a curva Caracteristica de Operacdo do Operador (ROC, do inglés:
Receiver Operator Characteristic) e a area abaixo dessa curva (AUROC, do inglés: Area Under
the ROC curve). A curva ROC é uma representacdo grafica do deslocamento do limite entre as
classes pelo classificador. Nesse grafico, na abcissa sdo encontrados os valores da taxa de falso
negativo, que equivale a “l1 - Especificidade”, ja na ordenada, sdo encontrados os valores de
Sensibilidade ou taxa de verdadeiro positivo. O limite superior da AUROC € 1, porém, um
classificador que tenha essa area igual ou menor que 0,5 é considerado um classificador

aleatdrio.
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3.4 CANCER DE PROSTATA

O cancer de prostata (CaP) ¢ a segunda neoplasia maligna mais frequente, depois do
cancer de pulmdo, em homens em todo o mundo, contando mais de um milhdo de casos novos
casos e causando mais de 300 mil mortes (6,8% de todas as mortes causadas por cancer em
homens) em 2020 (Sung et al., 2021).

A incidéncia e mortalidade do cancer de prostata aumentam com a idade. Homens
negros possuem maior incidéncia que homens brancos. Outros fatores importantes na
incidéncia e mortalidade de cancer de prostata sdo a dieta, pratica de atividades fisicas,
tabagismo e uso de drogas (Rawla, 2019).

No Brasil, segundo o Instituto Nacional de Cancer Jos¢ Alencar Gomes da Silva
(INCA) (2020), o cancer de prostata € o segundo tipo de cancer mais comum entre os homens,
e ¢ o segundo tipo de cancer com maior taxa de mortalidade em homens. Em 2018, o cancer de
prostata foi responsavel por mais de 15 mil dbitos, ficando atras apenas do cancer de pulmao,

traqueia e bronquios (Tabela 1).

Tabela 1. Mortalidade por cancer em 2018. Em destaque o cancer de prostata.

Localizagao Obitos %
Traquéia, Bronquios € PUIMBES ........oooiiiiiiiiiieeee e 16.371 13,9
o 013 - | - . 15.576 13,3
1070] (o] W =N =) (o TSRS 9.608 8,2
EStOMAGO ..eeiiiiiiiiee e 9.387 8,0
| =E=To) =T [ TSR 6.756 5,8
Figado e Vias Biliares Intrahepaticas ...........ccccoovvieiiiiiiiei e 6.181 5,3
PANCIEAS ... et 5.497 4.7
0221V 1o F=Te [T O = | R 4974 4,2
Sistema Nervoso Central .............oooviiviiiiiiiiiieeee e 4.803 4.1
LaNNGE .o 3.859 3,3
Todas as Neoplasias .........ooooiiiiiiiiiieccrre e, 117.477 100,0

Fonte: (INCA, 2020).

O rastreamento do cancer de prostata, tema de muitas controvérsias, ¢ a ferramenta
que permite o diagndstico nas fases mais incipientes da doenga, onde a possibilidade de cura é
maior que 90%. O método de rastreamento mais utilizado em todo mundo ¢ o nivel de antigeno
prostatico especifico (PSA, do inglé€s Prostatic Specific Antigen) sérico, porém sofre de baixa
especificidade.

Classicamente, a suspeita de cancer de prostata ocorre quando hd uma alteragdo no
exame fisico (exame digital retal) e/ou nos valores séricos do PSA. No caso de ocorréncia,
deve-se proceder a bidpsia do tecido prostatico para confirmar o diagnostico. A bidpsia
transretal ¢ um exame desconfortavel e doloroso. O paciente ¢ posicionado desnudo, em
decubito lateral esquerdo, com flexdo forcada dos membros inferiores. Apods anestesia local, ¢

entdo introduzido o probe ultrassonografico, com preservativo ndo lubrificado e acoplado a
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pistola de coleta de fragmentos. Sdo coletados no minimo 12 fragmentos de forma bilateral,
mesmo quando ha suspeita somente de um lado da prostata. A biopsia transretal possui
complicagdes como sangramentos retais, hematuria e hematospermia®, além de infecgdes locais
(Araujo, 2016).

Uma vez que o cancer ¢ diagnosticado, utiliza-se o escore da Sociedade Internacional
de Patologia Urolégica (ISUP, do inglés: International Society of Urological Pathology) e
Gleason para estadiamento da doenca, obtido a partir do estudo histopatologico do tecido
prostatico biopsiado. O escore ISUP-Gleason avalia o grau de diferenciagdo das células
neoplasicas prostaticas, com escores variando entre 2 e 10. Quanto maior o valor, mais
indiferenciado e agressivo ¢ o tumor (ZEQUI, CAMPOS, 2010). Além disso, ha o grupo de
classificagdo patologica de Gleason, que leva em consideragdo o ISUP-Gleason e separa os

pacientes entre os graus de 1 a 5, como referenciado na Tabela 2 (Kamitani ef al., 2021).

Tabela 2. Comparagdo entre os grupos de classificagdo de Gleason e o indice ISUP-Gleason.

Grupo de Classificagao ISUP-Gleason
1 e <6

2 7 (3+4)
S 7 (4+3)
Qoo 8

D e 9¢e10

Além da classificagdo ISUP-Gleason e do PSA, a categoria T patologica, pT, ¢ um
importante avaliador de risco do PCa. Ele ¢ uma estimativa da extensdo do tumor, a partir do
tecido removido apds a prostatectomia radical (Cho et al., 2023). Além disso, a categoria pT,
juntamente com a presenga de margens cirirgicas®, ¢ um importante critério na avaliagdo do
risco de recidiva bioquimica do PCa (Diamand et al., 2023; Remmers et al., 2022).

O tratamento inicial pode ser na forma de prostatectomia radical, radioterapia e/ou
terapia de privacdao de androgénio (ADT, do inglés Androgen Deprivation Theraphy), que se
baseia no fato de que o crescimento do cancer de préstata depender do hormdnio masculino
predominante, a testosterona (Simon et al., 2022). Apds o tratamento, o teste de PSA pode ser
empregado novamente para avaliar a recidiva da doenca. A recidiva bioquimica ¢ caracterizada
pelo aumento dos niveis séricos de PSA pds prostatectomia radical e acomete até 40% dos

pacientes pos prostatectomia radical (Cho et al., 2023; Simon et al., 2022).

5 A hematuria e a hematospermia sdo o aparecimento de células sanguineas, respectivamente, na urina € no
esperma ejaculado.

¢ Margem cirtrgica positiva ¢ caracterizado pela presenga de células tumorais ap0s a retirada da prostata, durante
a prostatectomia. Para mais detalhes consultar (CHO et al., 2023).
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No entanto, existem limitacdes bem documentadas em cada um desses estagios.
Apenas cerca de 25% dos homens com nivel elevado de PSA, definido como maior que 4,0
ng - mL!, sdo diagnosticados com céncer de prostata na bidpsia e, inversamente, falsos
negativos também sdo comuns (Kelly et al., 2016). As biopsias frequentemente deixam de
detectar o cancer devido a heterogeneidade do tumor, necessitando de multiplas bidpsias
repetidas, que sdo potencialmente perigosas para os pacientes. As prostatectomias radicais estao
associadas a comorbidades frequentes, incluindo disfungdo erétil e incontinéncia urindria, mas
estdo associadas a melhores resultados de sobrevivéncia que a radioterapia. Da mesma forma,
a ADT tem varios efeitos colaterais adversos e, em média, s6 ¢ eficaz por dois a trés anos antes
do surgimento do cancer de prostata resistente a castragdo, uma doenga incuravel e muitas vezes
fatal (Kelly et al., 2016; Tourinho-Barbosa, Pompeo e Glina, 2016).

Diante de tudo isso, faz-se necessaria a busca por novos métodos mais precisos com o
objetivo de reduzir a procura por métodos de diagndsticos e estadiamento menos invasivos.
Porém, a busca por novos métodos e novos biomarcadores esta em fase de amadurecimento.
Portanto, a metabondmica pode exibir vantagens tanto para a compreensdo de doengas quanto
para melhorar o diagndstico e o monitoramento do tratamento, onde abordagens que se
concentram em um Unico ou pequenos conjuntos de biomarcadores podem falhar em capturar

a complexidade da patologia (Antcliffe e Gordon, 2016; Kelly et al., 2016; Stabile et al., 2020).
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4 MATERIAIS E METODOS

Nesse capitulo serdo discutidas as etapas de obtencdo das amostras, incluindo os
critérios de inclusdo e exclusdo dos pacientes e voluntarios envolvidos no estudo, as etapas de
obtencdo dos espectros, pré-processamento dos espectros para o conjunto de dados analisado,
Conjunto de Dados de Diagndstico do CaP, que teve como objetivo criar um modelo
metabondmico baseado em RMN de 'H para diferenciar pacientes saudaveis, daqueles com
CaP. Por fim, num estudo preliminar (4.2), trés conjuntos de dados foram separados a partir do
Conjunto de Dados de Diagndstico, a fim de avaliar o Estadiamento, o Risco de Recidiva

Bioquimica e a ocorréncia de Recidiva Bioquimica do CaP apds a prostatectomia radical.

4.1 DIAGNOSTICO DO CANCER DE PROSTATA
4.1.1 Amostragem

Foram estudados pacientes provenientes do Ambulatério de Urologia do Hospital das
Clinicas da Universidade Federal de Pernambuco (HC-UFPE), com diagndstico de cancer de
prostata, bem como voluntérios saudaveis, sem evidéncia de cancer de prostata.

Foram incluidos no estudo, pacientes do sexo masculino entre 40 e 75 anos de idade,
com diagndstico de cancer de prostata que foram submetidos a prostatectomia radical (Grupo
PC) e pacientes sem evidéncias de cancer de prostata (Grupo NC).

Os critérios de inclus@o do Grupo PC foram os seguintes:

o 40 a 75 anos de idade;
o Diagndstico histoldgico de adenocarcinoma de prostata - USG sem evidéncia de
outros tumores abdominais;
o Sumario de urina com menos de 5 hemadcias por campo.
Os critérios de inclus@o do grupo NC foram:
40 a 75 anos de idade;
o PSA < 1 ng/mL;

o Exame digital retal sem detec¢ao de nddulos ou consisténcia alterada da prostata;
° USG sem evidéncia de outros tumores abdominais;
o Sumadrio de urina com menos de 5 hemadcias por campo.

Os critérios de exclusdo para ambos os grupos foram:
° Pacientes que fazem ou fizeram uso de inibidores da 5 alfa-redutase;

o Pacientes que fazem ou fizeram uso de bloqueadores androgénicos;
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o Pacientes previamente submetidos a cirurgia prostatica;
o Pacientes previamente submetidos a radioterapia pélvica;
o Pacientes com antecedente de qualquer neoplasia maligna (exceto prostata).

Os pacientes que fizeram ou estdo fazendo uso de inibidores da 5 alfa-redutase,
utilizados no tratamento da hiperplasia benigna, foram excluidos do teste pois, essas
medicagdes provocam alteragdes no perfil metabdlico, principalmente relacionados aos
estrogenos, androgenos e esteroides. Sobre mais informagdes sobre bloqueadores androgénicos
o autor recomenda a leitura de (Lee ef al., 2020).

Os individuos que concordaram em participar do estudo, assinaram o Termo de
Consentimento Livre Esclarecido (TCLE) e foram incluidos. A amostragem foi conduzida por
conveniéncia, pois, uma vez respeitados os critérios de inclusdo e exclusio, foram tomadas as
amostras dos pacientes e voluntdrios que aceitaram os termos e assinaram o TCLE.

Foram incluidos 61 voluntérios no estudo, sendo 38 pacientes diagnosticados com
cancer de prostata. Todos os pacientes foram avaliados com exame digital retal, dosagem do
PSA sérico, sumdrio de urina e ultrassonografia (USG) do abdome total e foram adicionados a
classe PC. Os 23 pacientes que ndo acometidos por CaP foram adicionados ao Grupo NC, e
tiveram amostras de sangue coletadas no ambulatério de urologia do HC - UFPE, apés a
realizacdo da avaliagdo pré-determinada. Ja os 39 pacientes do grupo PC, tiveram amostras
coletadas na enfermaria de urologia do HC - UFPE, na véspera da realiza¢cdo da prostatectomia
radical.

No consultdrio, foi realizado o processamento do sangue, através de centrifugacdo a
3000 rpm durante 5 minutos, sendo retirado o soro (sem os elementos figurados do sangue),
que ficou armazenado a —20°C. As amostras congeladas foram encaminhadas ao Laboratério
de Metabonomica e Quimiometria (LabMeQ) do Departamento de Quimica Fundamental
(DQF) da UFPE, onde foram armazenadas em temperaturas inferiores a —40°C, para posterior
andlise por espectroscopia de RMN de 'H na Central Analitica (CA) do DQF — UFPE.

A comparacgdo entre as médias dos dados demogréficos foi realizada a partir do teste
nao paramétrico de Kruskal-Wallis (Liipsen, 2023), para um nivel de confianga de 95%

realizada a partir do pacote Scipy (Virtanen et al., 2020) em linguagem Python.



61

4.1.2 Espectrometria de RMN de 'H

Os espectros de RMN de 'H foram obtidos na Central Analitica do DQF — UFPE, em
um equipamento da marca Agilent modelo VNMRS 400 de campo magnético de
aproximadamente 9 T, a 400 MHz no canal de 'H.

Uma vez descongeladas, 400 uL das amostras de soro foram adicionados a 200 uL de
agua deuterada (D,0O) e transferidos para tubos de RMN de 5 mm de diametro. Apds a
homogeneizagdo da amostra diluida, o tubo foi inserido ao equipamento, entdo foi utilizada a
sequéncia PRESAT/CPMG com a finalidade de suprimir o sinal da agua e filtrar os sinais de
substancias de alta massa molar. Para os experimentos de RMN de 'H do PRESAT foram
utilizados os seguintes parametros: temperatura de 298 K, tempo de aquisi¢cao de 2,566 s, com
quatro transientes. Para o experimento de PRESAT/CPMG tem-se: janela espectral de 4,8 kHz,
temperatura de 298 K, tempo de aquisicao de 2,566 s, 128 aquisi¢des, tempo do pulso seletivo
de PRESAT igual a 2,0 s, pulso de RF de 90°, T = 0,4 ms e 88 ciclos entre os pulsos de RF de

180°, como descrito na sequéncia de pulsos na Figura 23.

Figura 23. Sequéncia de pulsos PRESAT/CPMG utilizada nesse trabalho.
10.4 20.8 ~ 88

2.0 2.555

50.0 20.0 364.6 364.6

S

Legenda: Preto, tempo em segundos; azul, tempo em microssegundos; marrom, tempo em milissegundos.

Foi realizado uma suavizagao do espectro utilizando a fung¢ao line broadening de 0,3
Hz software OpenVNMRIJ 3.1A integrado ao equipamento. O sinal da metila do lactato (6 1,33
ppm) foi utilizado para referenciar o deslocamento quimico do espectro obtido e a linha de base
e distor¢des de fase foram corrigidos manualmente também utilizando o OpenVNMRJ 3.1A.

Ap6s a aquisic@o dos espectros, foi utilizado o software MestreNova 9.0, da empresa
MestreLab Research, onde foi utilizada a regido entre § 0,50 e 4,00 ppm, além disso, foram
retiradas também as regides entre § 1,10 e 1,17 ppm; § 1,90 e 1,93 ppm; 6 2,36 e 2,38 ppm,
pois nesses intervalos foram encontrados picos andmalos que estavam presentes num nimero
reduzido de amostras, o que poderia prejudicar a constru¢cdo dos modelos estatisticos e suas

posteriores interpretacdes. Além disso, com 0 mesmo aplicativo, foram realizadas a divisao dos
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espectros em partes iguais, chamadas de bins, de 0,004 ppm de largura, resultando em um

numero total de 842 deslocamentos quimicos — as varidveis da matriz de dados.

42 ESTUDO PRELIMINAR: ESTADIAMENTO, RISCO E OCORRENCIA DE
RECIDIVA BIOQUIMICA DO CANCER DE PROSTATA
O Conjunto de Dados de Estadiamento ¢ um subconjunto do Conjunto de Dados
Diagnéstico, apenas com os pacientes portadores de CaP. Dentre os 38 pacientes do grupo PC
no Conjunto de diagndstico, apenas 27 seguiram ao acompanhamento médico no ambulatério
de urologia do HC-UFPE por, pelo menos, vinte e quatro meses apds a prostatectomia radical
(Figura 24).

Figura 24. Grupos do Conjunto de Dados de Diagnostico, Risco de Recidiva, e de Recidiva Bioquimica.

4

PC Pac_lgntes l

38 amostras 27 amostras \ l
HG LG HRR LRR PBR NBR
61 12 amostras 15 amostras 15 amostras 12 amostras 14 amostras 13 amostras
amostras

NC ISUP > 2 ISUP <2 <pT3E = pT3 0U

23 amostras margem margem
negativa positiva

Diagnéstico Estadiamento Risco de recorréncia Recorréncia bioquimica

Legenda: PC — com céncer de prostata; NC — sem cancer; HG — grau mais elevado de cancer de prostata (Gleason
> 2); LG — grau menos elevado de cancer de prostata (Gleason < 2); HRR — risco mais elevado de recidiva
bioquimica (pT > pT3 ou margem cirargica positiva); LRR — menor risco de recidiva bioquimica (pT < pT2 e
margem cirrgica negativa); PBR — recidiva bioquimica positiva; NBR — recidiva bioquimica negativa.

Na Figura 24, sdo observadas as trés etapas de classificacdo realizadas com os
pacientes que foram acompanhados. A partir do exame da peca histopatoldgica, apds a
prostatectomia radical, foram realizadas as classificagdes do indice de ISUP-Gleason e a
classificagdo histopatologica pT. No estadiamento, Conjunto de Dados 4, os quinze pacientes
que possuiam o grupo de classificacdo de Gleason < 2 foram dispostos no grupo de menor grau
de CaP (LG) e os demais pacientes, grupo de classificacdo de Gleason > 2, foram dispostos no
grupo de maior grau de CaP (HG). Num segundo momento, os pacientes foram classificados a
cerca do risco de recidiva bioquimica a partir da classificagdo pT. Para o Conjunto de dados de
risco de recidiva, doze pacientes estadiados como < pT2 e margem cirtrgica negativa foram
incluidos na classe de baixo risco de recidiva bioquimica (LRR), enquanto os quinze pacientes
com a classificacao histopatoldgica = pT3 ou margem cirtirgica positiva foram incluidos como
o grupo de alto risco de recidiva bioquimica (HRR). Por fim, com o objetivo de criar um modelo

de prognostico da recidiva bioquimica, o Conjunto de dados de recidiva bioquimica era
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composto de treze pacientes, que durante os vinte e quatro meses de acompanhamento médico
nao fora observado a presenca de recidiva bioquimica, foram classificados como grupo de
recidiva bioquimica negativa (NBR), enquanto os catorze pacientes que apresentaram a recidiva
bioquimica foram incluidos na classe positiva de recidiva bioquimica (PBR).

A seguir, serd mostrado como foram realizadas as etapas quimiométricas com 0s seis

conjuntos de dados.

4.3 ANALISE QUIMIOMETRICA

A etapa mediadora de qualquer modelo metabondmico € a quimiometria, uma vez que
ha informacgdes quimicas sendo desvendadas a partir de analise multivariada. Para tal, todas as
etapas subsequentes utilizadas no presente trabalho — EDA, pré-processamento dos dados,
visualizacdo, sele¢do de varidveis e modelos de classifica¢do, foram escritas em um documento
Jupyter Notebook em linguagem Python.

Na Tabela 3 sdo apresentados os pacotes em linguagem Python, suas referéncias e suas
propriedades na construgdo desse trabalho.

Tabela 3. Pacotes e bibliotecas Python utilizados no presente trabalho e suas principais funcionalidades.

Pacote Propriedades Ref.
Jupyter-lab Ambiente de programagdo em que o (KLUYVER etal., 2016)
desenvolvedor é capaz de testar trechos
de cddigo e ajustar como um relatério a
partir dos Jupyter Notebooks.

Numpy Permite a manipulagdo de vetores, (Harris ef al., 2020)
matrizes e tensores. Além de incluir
fungbes de algebra linear, estatistica
basica etc.

Pandas Ut na manipulagdo de dados (McKinney, 2010)
estruturados, importacao e exportagao de
dados, entre outras funcionalidades.

Scipy Colegdo de fungbes que permite a (Virtanen ef al., 2020)
solucdo de problemas em &lgebra linear,

otimizagdo, processamento de sinais,
estatistica, entre outros.

Sklearn-genetic GA para selecéo de variaveis. (Calzolari, 2022)

Scikit-learn Possui diversas funcionalidades em ML. E (Pedregosa, Fabian et al.,
dividido entre os modulos de métodos de 2011)
classificagédo, regressdo e agrupamento,
reducdo de dimensionalidade, pré-
processamento e avaliagao e selegao de
modelos (Validagao cruzada, ajuste de
hiperparametros, figuras de mérito etc.).
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Tabela 3. (Continuagao)
XGBoost Implementa o método XGBoost para (Chen e Guestrin, 2016b)

classificagéo e regresséo.

Imbalanced-learn Possui diversas fungbes de (Lemaitre, Nogueira e Aridas,
reamostragem (sobreamostragem, 2016)
subamostragem e métodos hibridos).

Matplotlib Visualizagédo de dados e imagens. (Hunter, 2007)

Seaborn Visualizagéo de dados. (Waskom, 2021)

Os conjuntos de dados, apds serem normalizados utilizando o algoritmo SNV, foram
autoescalados e entdo realizada uma EDA. Nessa EDA, se incluem a visualizac¢do dos espectros,
visualizac¢do de dados apds PCA e andlise de amostras andmalas utilizando o T2 de Hotelling.

O Conjunto de Dados de Diagnéstico foi entdo separado em matrizes de treinamento
e teste a partir do método de Kennard-Stone (KS) (Taylor, Kennard e Stone, 1969) com um
tamanho do conjunto de teste de 30% do total de amostras da matriz de dados original para o
grupo PC e de 50% para o grupo NC, uma vez que esse grupo tem um menor nimero de
amostras.

Os conjuntos de treinamento, por sua vez, foram sobreamostrados na classe com
menor nimero de amostras utilizando o algoritmo SMOTE. Em seguida, essas matrizes foram
autoescaladas e suas médias e desvios padrao das varidveis utilizadas para autoescalar os
conjuntos de teste. Apds isso, finalmente ocorreu a estratégia de testar combinagdes entre

métodos de selecdo de variaveis e de classificacdo (Figura 25).
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Figura 25. Fluxograma do processamento de dados realizado aos conjuntos de dados. As setas vermelhas indicam
o lago realizado para a determinacdo do melhor formalismo a ser adotado no pré-processamento e classificagdo do
conjunto de dados. Em azul, os processos realizados sem o SMOTE e a selecdo de variaveis.
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Sete diferentes tipos de selecdo de varidveis mais uma etapa sem uma selecido de
variaveis, foram colocadas num laco. Os métodos de selecdo de varidveis sdo o método
SelectFromModel(), do scikit-learn usando o classificador ETC (SFM-ETC) e o classificador
LR (SFM-LR), um método de RFE com validacdo cruzada utilizando os classificadores ETC
(RFECV-ETC) e LR (RFECV-LR), o método SFS, também com os classificadores ETC (SFS-
ETC) e LR (SFS-LR) e 0 GA. Os métodos de selecao de varidveis foram confrontados com os
algoritmos de classificagdo. Os estimadores testados foram o LDA, 0 SVM, 0 XGB, 0 KNN e
o LR. Cada classificador, antes de ser treinado, com exce¢dao do GA, passou por uma otimizacao
dos hiperparametros utilizando o algoritmo GridSearchCV(). Os parametros buscados estdo
na Tabela 4. Os melhores estimadores foram entdo treinados. Além disso, para comparagdo, os
classificadores também foram treinados utilizando o conjunto de dados sem o0 SMOTE e sem

selecdo de variaveis, linha em azul na Figura 25.
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Tabela 4. Parametros utilizados na otimizagdo dos hiperpardmetros de cada um dos algoritmos pelo método
GridSearchCV().

Parametros Valores para otimizagao
SVM(1)

regularizagao [L1; L2]

C [1-10°-10]

LR(1)

regularizagao [L2; nenhuma]

C: [1-10°-10]
KNN(1)

no. vizinhos [2-7]

pesos [uniforme; distancia]
p [1;2; 3]

XGB(2)

max. profundidade [3-18]

gama [0-9]
regularizacao alfa [0 -80]
regularizacao lambda [0-1]

taxa de aprendizagem [0,01 —0,3]

LDA(1)

encolhimento [sim; nao]

Para mais detalhes sobre os parametros: (1) (Pedregosa, F. et al., 2011) e (2) (CHEN e GUESTRIN, 2017).

Para avaliacdo do desempenho das combinacdes de selecao de varidveis e métodos de
classificagdo, com e sem SMOTE, foram utilizadas cinco figuras de mérito, calculadas a partir
da validacdo com o conjunto de dados de teste, quatro provenientes da matriz de confusdo
(Quadro 3), exatidao (Equagdo 36), sensibilidade (Equacdo 37), especificidade (Equagao 38),
o fator Kappa de Cohen (Equagdo 41), e a AUROC.

Os conjuntos: Conjunto de Dados de Estadiamento, de Risco de Recidiva ¢ de
Recidiva possuem nimero de amostras reduzidos, vinte e sete amostras, 0 que torna uma tarefa
dificil realizar a modelagem. Para esses, foi realizada uma primeira etapa de separagcdao dos
grupos de treinamento e teste, utilizando o algoritmo KS, com o tamanho do conjunto de teste
igual a 35% da matriz inicial. Apds isso, o conjunto de treinamento foi sobreamostrado
utilizando o algoritmo SMOTE, numero de vizinhos igual a 4, que, por conta desse nimero
reduzido de amostras, foi utilizado para reamostrar as duas classes. Para que, além de balancear
o conjunto de dados, também fosse aumentado o conjunto final, as duas classes ficaram no final
com o dobro do nimero de amostras da classe minoritéria.

ApOs a etapa de reamostragem, utilizando a ferramenta de selecdo de varidveis SFM-
ETC, o conjunto de treinamento e teste tiveram sua dimensionalidade reduzida. Dentre os
algoritmos arvore de decisdo, SVM, LDA, KNN e LR, foi realizada uma busca manual pelo

melhor modelo de classificacdo.
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4.4 IDENTIFICACAO E ANALISE DOS METABOLITOS DE INTERESSE

Para o Conjunto de Dados de Diagnéstico, a partir das figuras de mérito, foi
escolhido o melhor modelo para prosseguir com o fluxo de trabalho proposto. A partir do
modelo treinado as varidveis mais importantes na classificagdo foram analisadas. A possivel
atribuicao dessas varidveis foi realizada a partir da busca na literatura, a partir das varidveis de
interesse dos modelos de classificacdo e utilizando o programa NMR Suite 8.6, da Chenomx,
NW — Canada.

As etapas do trabalho realizado para o Conjunto de Dados de Diagndstico seguem o
fluxo jé& consolidado no grupo de pesquisa (Figura 26), com a inser¢ao de um lago para avaliar

a melhor combinagdo entre sele¢do de variaveis e estimador, como ja mostrado na Figura 25.

Figura 26. Fluxo comum de trabalho no grupo de metabondémica do LabMeQ/DQF/UFPE.
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5 RESULTADOS E DISCUSSAO

Nesse capitulo, serdo apresentados e discutidos os principais resultados obtidos,
descrevendo, de forma sucinta, os caminhos percorridos durante a pesquisa cientifica. Esse
trecho € organizado de acordo com o prosseguimento da ordem do método ja estabelecido em
nosso grupo de pesquisa, seguindo desde o perfil demografico, passando pela analise
exploratdria, os modelos quimiométricos utilizados e a identificagdo dos metabolitos mais
importantes na classificagdo para o Conjunto de Dados de Diagnéstico. Para os demais, serdo
mostrados os resultados e discussdo acerca da andlise exploratoria e dos formalismos
quimiométricos utilizados. Além disso, para demonstrar a capacidade de melhora da
performance na generalizacdo de modelos quimiométricos com a sobreamostragem e a sele¢ao
de varidveis, foram utilizados dois conjuntos de dados metabolomicos baseados em RMN de
'H, ja publicados, Conjunto de Dados de Diagndstico de Asma em Gatos (5.3) e de Imunizacao

de Variola (5.4), e encontrados no Metabolomics Workbench (Sud et al., 2016).

5.1 DIAGNOSTICO DE CaP

As caracteristicas demograficas e clinicas sdo mostradas abaixo na Tabela 5.

Tabela 5. Caracteristicas demograficas dos participantes do Grupo 1 e do Grupo 2.

Grupo 1 Grupo 2 Significancia

Mediana (Q1 — Q3)" | Mediana (Q1-Q3) | estatistica®
Numero de individuos ............... 23 39
Idade ....oooovveeiiiiceee e, 49,5 (44,5 — 58.5) 70,0 (66,0 — 74,0) < 0,01
PSA(NG * L) oo 0,58 (0,39 - 0,69) 8,03 (5,76 — 14,4) <0,01
ISUP escore Gleason Numero de individuos
1 e - 3
2 - 20
S s - 13
Qoo - 0
D - 2

(1) Q1 e Q3 sao o 1° e 3° quartis, respectivamente.
(2) O p-valor foi medido a partir do teste de Kruskal-Wallis.

Na Tabela 5 sdo verificadas que ha claramente diferenca estatistica entre as médias
populacionais (p < 0,05) no que pesam as caracteristicas dispostas — idade e PSA. Isso ¢
esperado para o PSA, uma vez que ¢ utilizada na deteccdo clinica do CaP. No caso das idades,
a diferenca entre os grupos foi atribuida a amostragem por conveniéncia, desde que a aquisi¢cao

de amostras depende da demanda do ambulatério. Ademais, a prevaléncia do cancer de prostata
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aumenta com a idade, sendo um dos motivos da ndo equidade das médias entre os grupos. Outro
fator digno de nota ¢é o valor do PSA < 1 ng - mL"! para inclusdo no Grupo 2 do estudo, sendo
importante salientar que, os valores de PSA e do volume prostatico também aumentam com a
idade, explicando a faixa etaria mais baixa no Grupo 2 (Gustafsson e Mansour, 1998).

Essa questao poderia ser um fator limitante na analise desses dados, uma vez que esta
informagdo pode estar incorporada a variancia dos dados. Porém, como os formalismos
analisados foram supervisionados esses outros fatores nao tém influéncia no modelo, uma vez
que esse ndo possui correlacdo direta com o vetor resposta.

A seguir, serd abordada a analise dos dados obtidos apds a analise por RMN. Os
espectros obtidos possuem um perfil como indicado na Figura 27, sendo interessante frisar que
as amostras possuem o minimo de manipulagdo, ndo sendo necessario um preparo de amostras
mais rebuscado, apenas a dilui¢do em agua deuterada, o que torna uma analise mais simples e

com menor propensado a erros sistematicos, advindos dessa etapa.

Figura 27. Espectro de RMN de 'H (PRESAT/CPMG, 400 MHz) de uma das amostras de soro de sangue, ap0s a
retirada das regides maiores que 4 ppm e menores que 0,5 ppm. Em destaque alguns metabolitos de interesse®.
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a. Os metabélitos indicados foram obtidos a partir do artigo de Gowda e colaboradores (2015) e do aplicativo
NMR Suite 8,6 (versdo de avaliacdo), da Chenomx (NW, Canada).

b. Regido das metilas de lipidios, predominantemente LDL e VLDL.

Abreviagoes: ACAC  Acetoacetato; Ala — Alanina; BHB  b-hidroxibutirato, Chol  Colina; Crn/Cr

Creatinina/Creatina; DMA Dimetilamina; Gln/Glu Glutamina/Glutamato; Ile Isoleucina; Lys Lisina; Orn

Ornitina; Val Valina.

Uma vez obtidos e pré-processados os espectros, obtemos uma matriz de dados com
62 linhas (amostras) e 842 deslocamentos quimicos (varidveis). Com a matriz de dados em

maos, a primeira etapa ¢ a de EDA, utilizando a PCA (Figura 28).
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Figura 28. Escores da PCA do Conjunto de dados de diagndstico. Adicionalmente sdo mostradas as elipses de T?
de Hotelling de 95% e 99% de confianga.
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PC2-EV=12.33%

Como pode ser observado na Figura 27, ha duas amostras ligeiramente fora da elipse
de 95% de confianga de T2 de Hotelling, as amostras 22 e 31. Fazendo uma inspec¢do visual
dessas amostras (Figura 29), nota-se que a amostra 22 se destaca em meio aos demais espectros.
Entdo, foi concluida que ela estava fora das especificacdes das demais amostras e eliminada do
estudo. A amostra 31 foi mantida, uma vez que a distancia dela para o limite era pequena e o

nimero de amostras ja ¢ bastante reduzido.

Figura 29. Sobreposi¢io dos espectros de RMN de 'H das amostras do Conjunto de dados de diagndstico.

40 35 30 25 20 15 1.0 05
deslocamento quimico [ppm]



71

Ainda em relagdo a PCA (Figura 28), a partir desse método ndo-supervisionado ndo
h4 nenhuma tendéncia de separagdo entre as classes de interesse.

Ap0s eliminar a amostra 22, a matriz inicial foi dividida em dois subconjuntos, um
para o treinamento dos modelos (PC = 25 amostras, NC = 11 amostras) e um para a validag¢ao
externa (PC = 13 amostras, NC = 12 amostras). O conjunto de treinamento foi autoescalado e
seus dados de média e desvio padrao utilizados para o autoescalamento do conjunto de teste.
Uma vez que, passaram por esse pré-processamento, o conjunto de treinamento foi utilizado
para construir cinco modelos de classificacao.

Sucessivamente a constru¢do dos modelos de classificagdo sem reamostragem e sem
selecdo de variaveis, seguiu-se a proxima etapa, que € o laco contendo as selecdes de variaveis
e estimadores. Antes disso, o conjunto de treinamento foi reamostrado utilizando o algoritmo
SMOTE. Com esse algoritmo foi igualado o niimero de amostras dos dois grupos, ou seja,
ambas as classes, PC e NC, possuiam agora 25 amostras no grupo de treinamento. Na Figura
30 sdo apresentados os escores da PCA e os espectros dos dados p6s SMOTE, destacando as

amostras que foram geradas.

Figura 30. EDA dos dados ap6s SMOTE para o Conjunto de dados de diagnéstico. A) Os espectros em verde sdo
das amostras geradas por SMOTE. B) Escores da PCA destacando as amostras sintéticas.
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Na Figura 30A, nota-se que as amostras criadas a partir do SMOTE, em verde, seguem
um perfil parecido com um espectro de RMN, assim como as amostras originais. Essa inspe¢ao
¢ importante para ndo adicionar informacgdes irrelevantes para a fase de analise das variaveis de
interesse. Na Figura 30B, pode ser observada a distribuicdo das amostras sintéticas mais
proximas do centro da distribuicdo das amostras. Por ser um método que “povoa’ o hiperespago
de amostras com novos exemplos em posi¢des aleatdrias, apenas relativas ao nimero de
vizinhos proximos, o SMOTE pode gerar amostras de fronteira dificultando a criacdo de

modelos de classifica¢do ou pode gerar amostras proximas ao centro de distribui¢cdo dos dados,
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ndo considerando o ruido e podendo causar superajuste do modelo, tornando a escolha do
nimero de vizinhos levados em consideragdo pelo modelo uma parte fundamental na
sobreamostragem. A escolha de um menor numero de vizinhos pode reduzir essa
marginalizag¢do, porém, ha também o risco de sobreajuste, uma vez que 0 SMOTE também nao
adiciona ruido as amostras sintéticas, como ja citado anteriormente (Beinecke e Heider, 2021;
Shen et al., 2021; Sreejith, Khanna Nehemiah e Kannan, 2020; Wang et al., 2021).

O novo conjunto de treinamento de dimensdo (50 X 842) foi autoescalado e, da
mesma forma que anteriormente, o conjunto de teste. Apds o pré-processamento, o conjunto de
treinamento foi utilizado no lago para criar os modelos de classificagdo com cada um dos
métodos de selecao de varidveis. Todos os modelos tiveram seus hiperparametros otimizados a
partir do método GridSearchCV(), com excecdo dos algoritmos de classificacdo apos GA, ja
que ndo ha como otimizar os hiperpardmetros e a0 mesmo tempo realizar a selecao de variaveis.
O melhor modelo foi entdo treinado e o conjunto de teste foi utilizado para obter as figuras de

mérito mostradas no grafico abaixo (Figura 31) e com mais detalhes no Apéndice B.

Figura 31. Resultado dos formalismos propostos para o Conjunto de dados de diagndstico.
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Na Figura 31, fica claro que os melhores resultados obtidos durante a validacdo sdo
obtidos apos a selecdo de varidveis com GA e a combinacdo SFM-ETC-KNN. O GA ¢ um
algoritmo meta-heuristico com grande custo computacional, mesmo sendo um algoritmo

considerado simples. Uma vez que, ele ¢ extremamente dependente dos hiperpardmetros
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selecionados a priori, a escolha desses ¢ uma etapa crucial no desempenho do método de
selecdo de varidveis. Nesse caso, foi utilizado um valor de populacdo de 700 e um valor de
iteracdes ou geragdes de 1000 para ser avaliadas. Um incremento nesses valores, por exemplo,
pode garantir que o GA alcance melhores valores, ja que ele vai ter um maior espago amostral
para analisar. Porém, o GA possui a desvantagem de no seu processo de otimizacao, poder
alcangar apenas maximos locais (Guha et al., 2021). O GA ¢ um algoritmo meta-heuristico, ou
seja, ele busca otimizar o melhor conjunto de dados, mas como ndo ¢ um método de “forga
bruta”, ndo é capaz de analisar todas as solucdes possiveis, o que seria muito custoso
computacionalmente (Galvao, Araujo, de e Soares, 2020). Porém, nesse caso, o0 GA encontrou
os conjuntos de dados mais apropriados para o SVM, LDA e LR, nesse caso especifico.

O método SFS, na busca por 24 variaveis, possui valores de AUROC e Kappa abaixo
ou compativeis com os resultados sem nenhuma selecdo de varidveis. Porém, o SFS, assim
como o GA sdo algoritmos com hiperparametros importantes que podem ser ajustados. No
entanto, fazer uma otimizagdo desses fatores teria um custo computacional grande, uma vez
que envolve muitas iteracdes € um volume grande de dados na memoria do computador. Para
o SFS, um niimero de variaveis selecionadas arbitrario foi escolhido. A Tabela 6 apresenta os

resultados da validacdo para os dados com e sem SMOTE e sem sele¢do de variaveis.

Tabela 6. Figuras de mérito dos modelos sem uso do SMOTE. Entre parénteses, estdo os valores com emprego
de SMOTE.

Estimador Exatiddo  Sensibilidade Especificidade AUROC Kappa

SVM 0,80(0,64) 0,85(1,00) 0,75(0,25) 0,80(0,63)  0,60(0,26)
LDA 0,72(0,72) 0,85(0,85) 0,58(0,58) 0,72(0,72)  0,43(0,43)
LR 0,72(0,72) 0,92(0,92) 0,50(0,50) 0,71(0,71)  0,43(0,43)
XGB 0,60(0,52) 0,85(1,00) 0,33(0,00) 0,59(0,50)  0,18(0,00)
KNN 0,80(0,80) 0,85(0,85) 0,75(0,75) 0,80(0,80)  0,60(0,60)

Abreviagdes: SVM — Maquina de Vetores de Suporte; LDA — Analise Discriminante Linear; LR — Regress&@o
Logistica; XGB — Extreme Gradient Boost; KNN — K-Esimo Vizinho mais préximo, AUROC — Area Abaixo da
Curva Caracteristica do Operador.

Como exibido na Tabela 6, entre os modelos construidos sem emprego do SMOTE e
da selecdo de varidveis durante o pré-processamento, aqueles que apresentaram melhor
desempenho sdo 0 SVM e o KNN. Adicionalmente, ndo ha melhora nos valores apenas com o
uso de SMOTE, valores entre parénteses. Mesmo com a geragao de novas amostras do grupo
NC, os modelos continuam enviesados para o grupo com maior numero de amostras reais, pois
os valores de sensibilidade sdo sempre maiores que os da especificidade, nos modelos com

emprego de SMOTE.
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Objetivando a escolha do melhor formalismo e pré-processamento para o problema
proposto, utilizou-se a AUROC e o fator Kappa de Cohen como as figuras de mérito mais
importantes na classificagdo. Para os formalismos GA-LDA, GA-LR e SFM-ETC-KNN,
tivemos, respectivamente, os valores de AUROC de 0,878, 0,875 e 0,875 e para o Kappa de
0,759, 0,757 e 0,757. Nesse caso, o LDA ¢ um algoritmo que gera uma visualizacdo mais
simples, pois também promove uma reducdo da dimensionalidade e ainda permite a
possibilidade de andlise direta da importancia das variaveis (Neto et al., 2020). Essa tltima
informagdo também ¢ vélida para o modelo de LR, porém o KNN ¢ um modelo “caixa preta”,
ou seja, ndo fornece quaisquer possibilidades de obten¢do das varidveis mais importantes na
classificagdo (Raschka e Mirjalili, 2019). Por conta disso, 0 modelo metabonémico utilizado
nesse trabalho foi o GA-LDA.

Com as variaveis selecionadas pelo GA, o modelo LDA construido, utilizando um
método de penalizagdo ndo apresentou sobreajuste, pois os valores de exatiddo do modelo no
treinamento e no teste foram bem proximos, como pode ser observado na matriz de confusao

(Quadro 4) e no grafico de escores dos conjuntos de teste e treinamento (Figura 32).

Figura 32. Func¢do discriminante da LDA para os conjuntos de teste e treinamento do Conjunto de dados de
diagnostico.
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Quadro 4. Matriz de confusao do modelo GA-LDA. Em negrito, estdo os valores de VP ¢ VN.

Diagnéstico Clinico
PC NC Total
) PC 23(12) 02) 23(14)
Modelo GA-LDA | - 2(1) 25(10) 27(11)
Total 25(13) 25(12)

No conjunto de validagdo, o modelo possui um falso negativo e dois falsos positivos,

apresentando valores de sensibilidade e especificidade de 92% e 83%, além de uma exatidao
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de 88%. No conjunto de treinamento, as amostras sintéticas geradas reduziram a dispersao dos
dados da classe NC, esse tipo de comportamento da reamostragem pode acarretar problemas de
generaliza¢do no conjunto de validagdo, por isso, € essencial o cuidado em quantas amostras
serdo geradas e o método adequado de sobreamostragem (Beinecke e Heider, 2021; Rodrigues,
Luna e Pinto, 2023).

Além disso, um teste de permutacao foi realizado com a exatidao na validagdo cruzada
5-fold (Figura 33).

Figura 33. Teste de permutacdo do GA-LDA para o Conjunto de dados de diagndstico. O p-valor é dado pelo
numero de valores de exatiddo com os dados permutados maior que com os dados originais dividido pelo numero
total de permutagdes.
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Considerando todas as figuras de mérito acima e a significancia estatistica do modelo
(Figura 33), seguiu-se a andlise das varidveis de importancia na classificacdo. Essa etapa ¢ de
grande valia para a metabondmica, pois os metabdlitos de interesse na classificagdo podem
gerar importantes contribui¢cdes no entendimento da doenga (Nicholson e Lindon, 2008).
As variaveis selecionadas pelo GA com o estimador LDA foram: § 1,34 ppm, § 1,70, § 1,98
ppm, & 2,26 ppm e § 3,87 ppm. A partir do Chenomx e dois artigos, esses deslocamentos
quimicos foram atribuidos aos seguintes metabolitos, ou conjunto de metabdlitos,
respectivamente: lactato, ornitina, lipidios, valina e carboidratos (Nagana Gowda, Gowda e
Raftery, 2015; Nicholson et al., 1995). A distribui¢ao dessas varidveis com a classe de interesse
se encontra no grafico de caixas na Figura 34, enquanto o grafico dos coeficientes do GA-LDA

se encontra na Figura 35.
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Figura 34. Distribuigdo das variaveis selecionadas pelo GA para o classificador LDA.
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Figura 35. Coeficientes lineares do GA-LDA para o Conjunto de dados de diagnostico.
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Nesse caso, os valores positivos indicados no grafico da Figura 35 sdo dos metabolitos
que estdo expressos no soro em maior quantidade em pacientes com CaP, que sdo os casos de
ornitina, lactato e de carboidratos. Enquanto aqueles com valores negativos, valina e os lipidios,
estdo em maiores quantidades nas amostras de pacientes do grupo NC.

Segundo Zheng et al, (2020), em células normais, uma boa parte da demanda
energética ¢ suprida pelo ciclo do citrato (TCA). Porém, em células cancerigenas, devido a
grande demanda de energia para o crescimento do tumor, essas células buscam outras fontes.

Um exemplo € suprir essa demanda a partir da glicolise aerdbia, em que a glicose ¢ convertida
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a lactato, também conhecida como Efeito de Warburg (Bueno De Paiva ef al., 2021). Por conta
da limitacdo dos niveis de glicose, gerado pelo consumo excessivo, a célula tumoral inicia o
processo de producao de glicose, a partir de substratos que ndo sdo carboidratos. Esse processo
chamado de gliconeogénese ¢ responsavel pela sintese de metabdlitos importantes no
crescimento do tumor (Grasmann et al., 2019). O trabalho de Wang e Dong (2019) mostra que
existe uma regulacdo positiva nos niveis da enzima responsavel pelo controle do fluxo
gliconeogénico durante a multiplicagdo de células neoplasticas de CaP. Essa expressao positiva
de glicose ¢ o que pode explicar os valores positivos dos coeficientes do GA-LDA.

Quanto aos lipidios, que aparecem com coeficientes negativos, a sua perturbacao pode
ser explicada também pela alta demanda energética da proliferacdo desordenada das células
neoplasticas. Xu et al (2021) indicam que o aumento do consumo de algumas espécies de
lipidios pode ser causado pela génese de membrana durante a carcinogénese, causando a
reducdo dos niveis séricos dos lipidios.

A perturbacdo nas expressdes dos aminoacidos pode ser explicada pela requisi¢cdo
destes como fonte de energia em caso de caréncia de carboidratos ou lipidios. Um outro ponto
que pode afetar na desregula¢do da concentracdo de aminoacidos ¢ quanto a necessidade de
blocos construtores para o crescimento tumoral (Zheng et al., 2020). Os achados desse estudo

foram publicados em (Oliveira et al., 2023).

52 CONJUNTOS DE DADOS DE ESTADIAMENTO, RISCO E OCORRENCIA DE
RECIDIVA BIOQUIMICA DO CANCER DE PROSTATA

Os Conjunto de Estadiamento, Risco de Recidiva e Recidiva Bioquimica foram

primeiramente submetidos a uma PCA, para avaliar se havia algum agrupamento na técnica

ndo-supervisionada ou a presenga de amostras andmalas (Figura 36).
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Figura 36. Escores das PCA realizadas para (A) Conjunto de dados de estadiamento, (B) Conjunto de dados de

risco de recidiva e (C) Conjunto de dados de recidiva bioquimica.
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A partir dos escores da PCA (Figura 36), ndo pdde ser verificada a presenca de algum

agrupamento e, foi verificada apenas a presenca de amostras extremas, mas nenhuma amostra

andmala.

Ap0s separar os conjuntos de dados em conjuntos de treinamento e teste, observou-se

um numero reduzido de amostras (Tabela 7). Por conta disso, os conjuntos de treinamento

resultantes da divisdo de Conjunto de Dados de Estadiamento, Conjunto de Dados de Risco de

Recidiva e Conjunto de Dados de Recidiva Bioquimica foram reamostrados nas duas classes,

como mostrado na Tabela 7.

Tabela 7. Distribuicdo do conjunto de teste e dos conjuntos de treinamento antes e depois do SMOTE. As
distribui¢des para cada conjunto sdo: Conjunto de dados de estadiamento = [LG, HG]; Conjunto de dados de risco
de recidiva = [LRR, HRR]; e Conjunto de dados de recidiva bioquimica = [NBR, PBR].

Conjunto Conjunto trein. Conjunto trein.
Conjunto de Dados teste pré SMOTE poés SMOTE
Estadiamento [5, 4] [10, 8] [16, 16]
Risco de recidiva [4, 5] [8, 10] [16, 16]
Recidiva bioquimica [5, 5] [8, 9] [16, 16]

Os conjuntos de treinamentos resultantes foram avaliados a partir de uma PCA (Figura

37) e avaliados os seus perfis.
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Figura 37. Escores das PCA realizadas para a (A) Conjunto de dados de estadiamento, (B) Conjunto de dados de
risco de recidiva e (C) Conjunto de dados de recidiva bioquimica, apés o SMOTE. Nas legendas, os valores com
asterisco sao das amostras sintéticas para cada grupo.
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Mais uma vez, como mostrado na Figura 37, o SMOTE, por ser um método que usa

os vizinhos mais proximos para criar amostras sintéticas, concentra sua geracao mais proximo

do centro da distribui¢do das amostras, reduzindo a dispersao do conjunto de dados (Rodrigues,

Luna e Pinto, 2023).

A partir desse ponto, para melhorar o entendimento do texto nesse trecho do trabalho,

esse item serd separado a partir das trés etapas: estadiamento, risco de recidiva bioquimica e

recidiva bioquimica.

5.2.1 Estadiamento

Na etapa de estadiamento, o conjunto de treinamento, agora com 32 amostras e

balanceado entre as duas classes, LG ¢ HG, teve sua dimensionalidade reduzida a partir do

algoritmo SFM-ETC, resultando em sete varidveis selecionadas (Figura 38).
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Figura 38. Grafico de caixas, mostrando a distribui¢ao das variaveis selecionadas pelo algoritmo SFM-ETC para
o Conjunto de dados de estadiamento.
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O novo conjunto de dados com as sete varidveis, apresentadas no grafico de caixas da
Figura 38, foi utilizado para o treinamento do modelo de arvore de decisdo. O melhor modelo

de classificag¢do possuia profundidade de dois e esta apresentado na Figura 39.

Figura 39. Arvore de decisdo da etapa de estadiamento. Cada né apresenta a impureza de Gini, o niimero de
amostras, a distribui¢do por classes: [LG, HG], a classe com a maioria das amostras.
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gini=0.5

amostras = 32
vals =[16, 16]
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Verdadeiro Falso

0216 <=-0.277
gini = 0.473
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classe = LG

Como pode ser visto na Figura 39, para o conjunto de treinamento, quatro amostras do
grupo HG foram classificadas erroneamente como grupo LG. Além disso, apenas as varidveis
6 1,53 ppm e § 2,16 ppm foram utilizadas para construir a drvore. O resultado para o conjunto

de validagao esta apresentado na matriz de confusao apresentada no Quadro 5.
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Quadro 5. Matriz de confusao para o modelo de arvore de decisdo (DT, do inglés: Decision Tree) de estadiamento.

Diagnéstico Clinico
LG HG Total
Modelo LG 16(5) 4(1) 20(6)
SFM-ETC-DT HG 0(0) 12(3) 12(3)
Total 16(5) 16(4)

A partir do Quadro 5, s3o verificados os valores de exatiddo, sensibilidade e
especificidade iguais a 88,9%, 75% e 100%, respectivamente, considerando o grupo HG como
positivo. Além disso, o fator Kappa € de 0,769. O grupo HG mostrou-se mais disperso e,
portanto, mais dificil de modelar, isso pode ser claramente observado pelo numero de erros de

classificagc@o nesse grupo.

5.2.2  Risco de recidiva bioquimica

Na etapa de predicdo do risco de recidiva bioquimica, o conjunto de treinamento,
também com 16 amostras em cada uma das classes, LRR e HRR, teve sua dimensionalidade
reduzida a partir do algoritmo SFM-ETC. A SF selecionou trés varidveis, onde suas

distribuicdes estdo dispostas no grafico de caixas na Figura 40.

Figura 40. Grafico de caixas, mostrando a distribui¢do das variaveis selecionadas pelo algoritmo SFM-ETC para
o Conjunto de dados de risco de recidiva.
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A nova matriz de dados, com trés varidveis, foi utilizada para treinar o modelo kSVM,
utilizando um kernel RBF (Raschka e Mirjalili, 2019) e o valor de C igual a 1-10. O resultado
do treinamento e validacdo do modelo SFM-ETC-SVM estd apresentado na matriz de confusao,

no Quadro 6.
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Quadro 6. Matriz de confusao para o modelo de SVM de risco de recidiva bioquimica.

Diagnéstico Clinico
LRR HRR Total
Modelo LRR 14(3) 3(1) 17(4)
SFM-ETC-kSVM | HRR 2(1) 13(4) 15(5)
Total 16(5) 16(4)

A partir dos resultados mostrados no Quadro 6, pode-se verificar que, considerando o
grupo HRR como o grupo positivo, o modelo possuiu, na etapa de validacdo, exatidao de
77,8%, sensibilidade de 75% e especificidade de 80%.

Como nenhum dos modelos lineares, como LR e LDA, assim como o SVM utilizando
um kernel linear foram capazes de modelar os dados desse conjunto de dados, pode se inferir
que as duas classes ndo sdo linearmente separdveis. Porém, modelos ndo-paramétricos, ou
modelos que utilizam um truque de kernel, que é o caso do kSVM, podem contornar esse tipo
de problema (Raschka e Mirjalili, 2019). Porém, a maioria desses modelos ndo permite acessar
diretamente a partir dos coeficientes, como € o caso do LDA, LR e do SVM, a importancia das
variaveis, podendo ser necessario a utilizagdo de um outro algoritmo para auxiliar nessa tarefa

(Hogan et al., 2021).

5.2.3 Recidiva Bioquimica

Na ultima dessas etapas, como apresentado na Tabela 7, o conjunto de treinamento
possuia 16 amostras de cada classe, (NBR e PBR), ap6s o SMOTE e, assim como os anteriores,
foi submetido a uma selecdo de variaveis utilizando o método SFM-ETC. O método de redugao
da dimensionalidade selecionou seis varidveis e a distribui¢do destas estd disposto no grafico

de caixas na Figura 41.
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Figura 41. Grafico de caixas, mostrando a distribui¢do das variaveis selecionadas pelo algoritmo SFM-ETC para
o Conjunto de dados de recidiva bioquimica.
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A matriz com dimensionalidade reduzida foi utilizada no treinamento do modelo LDA,

para a qual, a matriz de confusdo se encontra no Quadro 7.

Quadro 7. Matriz de confusao para o modelo de LDA de prognéstico de recidiva bioquimica.

Diagnéstico Clinico
NBR PBR Total
Modelo NBR 12(3) 2(0) 14(3)
SFM-ETC-LDA | PBR 4(2) 14(5) 18(7)
Total 16(5) 16(5)

A partir dos resultados mostrados no Quadro 7, foi possivel calcular as figuras de
mérito exatidao, sensibilidade e especificidade, 80%, 100% e 60%, respectivamente, além do
fator Kappa, igual a 0,60, para o modelo de progndstico de recidiva bioquimica.

Na andlise de PCA (Figura 37C) ja era possivel observar que a distribuicdo das
amostras da classe NBR eram mais dispersas que da classe positiva, por isso o0 menor valor de
especificidade, devido a dificuldade do algoritmo LDA em modelar esse grupo.

A DF da LDA € mostrada na Equacao 42 e no grafico de escores, na Figura 42.
DF =—0,978Xy55s + 0,484X07, — 1,818X ;.46 + 0,989X: 5, + 0,893X; 55 — 2,001 X 57 (42)
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Figura 42. Funcdo de decisdo (DF) para os conjuntos de treinamento e teste do LDA para o prognostico de recidiva
bioquimica
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Segundo a Equacdo 42, as varidveis mais importantes para a classificagdo sdo os
deslocamentos quimicos em & 3,57 ppm e § 1,46 ppm, que possuem valores maiores para a
classe NBR, e em & 2,24 ppm, que possui maiores valores para a classe PBR.

Os modelos de classificagdo com melhores figuras de mérito na predicao, para os trés
conjuntos de dados — Estadiamento, Risco de Recidiva e Recidiva Bioquimica, foram obtidos
apos sobreamostragem e sele¢do de variaveis e, com exce¢do do LDA utilizado para classificar
o conjunto de dados de Recidiva Bioquimica, foram realizados com um estimador que possuia
algum tipo de regularizagdo. As figuras de mérito das predi¢cdes dos modelos de classificacdo

para essas etapas se encontram na Figura 43.

Figura 43. Grafico de radar com a exatiddo, sensibilidade e especificidade das predigdes dos modelos de
classificagao DT para o conjunto de Estadiamento (verde), SVM para o conjunto de Risco de Recidiva (roxo) e
LDA para o conjunto de Recidiva Bioquimica (laranja).
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Por se tratar de um estudo preliminar, e conter um nimero de amostras reduzido, ndo
foram realizadas maiores inferéncias sobre os metabolitos de maior importancia para essa
classificagao.

A fim de avaliar se hd melhora nas performances de predicdo de algoritmos de
classificagdo, ao utilizar as técnicas de pré-processamento: sobreamostragem e sele¢do de
variaveis, além de modelos regularizados, foram utilizados conjuntos de dados com poucas
amostras e/ou desbalanceados previamente publicados. Os conjuntos utilizados para esse fim
foram os conjuntos de dados para diagndstico de asma em gatos (5.3) e o conjunto de dados
acerca da imunizag¢do da variola (5.4). Para tal, foi realizado o mesmo fluxo de trabalho
quimiométrico mostrado na Figura 25 e realizado para o conjunto de dados de Diagndstico de

CaP.

5.3 DIAGNOSTICO DE ASMA EM GATOS

O Conjunto de Dados de Diagndstico Asma em Gatos’ é proveniente do estudo
intitulado "Noninvasive Recognition and Biomarkers of Early Allergic Asthma in Cats”, de
Fulcher e colaboradores (2016), sediados na Universidade de Missouri-Columbia. O coorte do
estudo consiste em amostras de 53 gatos domésticos, Felis catus, antes (Grupo 0) e depois de
ter asma induzida pelo alérgeno da grama Bermuda (Grupo 1) (Fulcher ef al., 2016).

As amostras consistem em condensado de ar exalado pelos animais. As 106 amostras
foram submetidas a andlise por RMN de 'H, usando um espectrometro Bruker de 18 T,
operando a 800 MHz no canal do 'H. Para suprimir o sinal da 4gua os pesquisadores utilizaram
a sequéncia de pulso W5-Watergate (Furihata, Shimotakahara e Tashiro, 2008), além disso foi
utilizada também a pressaturacao da ressonancia da agua.

Ap6s aremocao do sinal da dgua, entre 3,8 € 4,5 ppm, a matriz de dados final foi criada
utilizando a resolucdo inteira do espectro. O conjunto final possui as dimensdes 106 x 21379.
Para esse estudo, o conjunto de dados foi desbalanceado com a retirada de quinze amostras do
grupo 0.

Por conta do niimero muito grande de varidveis, seria inviavel para um computador
comum conseguir fazer as operagdes posteriores — selecdo de varidveis e classificacdo. Por

conta disso, um filtro que computa a estatistica F na ANOVA foi utilizado para reduzir a

7 O conjunto de dados para o estudo citado pode ser encontrado no Metabolomics Workbench pelo enderego web:
https://www.metabolomicsworkbench.org/data/DRCCMetadata.php?Mode=Study&StudyID=ST000406 & Study
Type=NMR&ResultType=2
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dimensionalidade, antes de os dados serem colocados no lago. O limite para manter as variaveis
foi de 95% de confianga utilizando o p-valor do teste.

A pesquisa metabolomica publicada por Fulcher e colaboradores (2016) tinha como
objetivo a construcdo de modelos de classificacdo por andlise discriminante por quadrados
minimos parciais sem (PLS-DA) e com filtro ortogonal de sinal (OSC-PLS-DA), para
discriminar o metabotipo de 53 gatos sem (grupo 0) e com asma recente induzida (grupo 1).

Os resultados publicados pelos pesquisadores estdo apresentados na Tabela 8.

Tabela 8. Figuras de mérito dos modelos PLS-DA e OSC-PLS-DA para os dados de Fulcher e colaboradores em
seu artigo sobre diagndstico de asma em gatos: a sensibilidade e especificidade para o conjunto de teste.

PLS-DA OSC-PLS-DA
Sensibilidade...........cccocveeiiiiiie e 94,1% 94,1%
Especificidade.........ccoovvivicieieeiiiien e, 94,1% 100%
Q2 0,698 0,844

Fonte dos resultados: (Fulcher et al., 2016)
A intengdo do escopo desse trabalho ndo ¢ comparar os resultados obtidos pelos

autores originais e os resultados apresentados na seguinte pesquisa, uma vez que o conjunto de
dados foi alterado para possuir algum tipo de desbalanceamento de classes. Para isso, apds a
importagdo dos dados, foram eliminadas aleatoriamente 15 amostras do grupo 0, e a partir desse
desbalanceamento entre classes, avaliar se ha diferenca nos parametros dos modelos de
classificagdo com e sem reamostragem.

Um modelo OSC-PLS-DA ou Analise Discriminante por Proje¢des Ortorgonais para
Estruturas Latentes (OPLS-DA, do inglés: Orthogonal Projections to Latent Structures
Discriminant Analysis) (Trygg e Wold, 2002) foi treinado com os dados apds a remogao das 15
amostras e ilustra a diferenca causada pelo desbalanceamento das classes. Os resultados sdo

exibidos na Tabela 9.

Tabela 9. Figuras de mérito dos modelos PLS-DA e OSC-PLS-DA para os dados de Fulcher e colaboradores,
apos a remocao de 15 amostras do grupo 0: a sensibilidade e especificidade para o conjunto de teste.

OSC-PLS-DA
Sensibilidade.........cccccvveiiiiiieeeee e 100%
Especificidade .........ccccooeeeeiiiiciiieeee, 8,3%
Q2 e 0,266

Na Tabela 9 pode ser visualizada a reducdo, principalmente na especificidade, devido
ao enviesamento do modelo em relagdo ao grupo majoritario (Grupo 1), demonstrando a
dificuldade do algoritmo em lidar com classes desbalanceadas. Os resultados completos para
esse modelo estdo apresentados no Apéndice E. Posteriormente, foi realizada uma EDA, para
detec¢do de agrupamentos e amostras andmalas (Figura 44). Para mais informacdes sobre os

modelos PLS-DA e OPLS-DA ver Apéndice D.
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Figura 44. Escores da PCA do CONJUNTO DE DADOS PARA DIAGNOSTICO DE ASMA EM GATOS.
Adicionalmente sdo mostradas as elipses de T? de Hotelling de 95% e 99% de confianca.
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A partir dos escores da PCA, apresentadas na Figura 44, vemos a presenga de uma
amostra fora da elipse de 99% de confianga utilizando a distancia T? de Hotelling, Paris H, que
pertence a classe 0. Nesse caso, essa amostra foi considerada andmala e retirada das proximas
etapas de andlise. A matriz resultante foi separada em conjunto de treinamento e teste.

Apos iss0, a matriz passou por uma primeira etapa de selecao de variaveis, utilizando
a estatistica F da ANOVA, no conjunto de treinamento, que continha 65% do numero total de
amostras (os 35% restantes foram utilizados para a geracdo do conjunto de teste). Como o teste
¢ feito consecutivamente a cada variavel, as variaveis que nao apresentam diferencas estatistica
entre as médias dos dois grupos, no nivel de confianca de 95%, sdo retiradas. Essa primeira
redu¢do de dimensionalidade foi utilizada devido ao grande tamanho da matriz, que possui
21379 deslocamentos quimicos e ndo poderia ser analisada posteriormente, devido ao acumulo
de dados na memoria do computador. Apds a selecdao de varidveis, a matriz passou a ter 5224
variaveis.

O conjunto ja reduzido, antes de ser colocado no laco foi testado com os estimadores
antes da sobreamostragem (Tabela 10). Utilizando o algoritmo SMOTE, os dois grupos foram
balanceados e foi realizada uma nova etapa de EDA, para analisar as amostras sintéticas (Figura

45).
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Figura 45. EDA dos dados ap6s SMOTE para o Conjunto de dados para diagndstico de asma em gatos. A) Os
espectros em verde sdo das amostras geradas por SMOTE. B) Escores da PCA destacando as amostras sintéticas.
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Tabela 10. Resultados para os classificadores do Conjunto de dados para diagndstico de asma em gatos antes e
depois do SMOTE. Valores entre parénteses, sem SF. Em negrito, destacam-se os algoritmos com melhor fator
Kappa

Estimador Exatidao Sensibilidade Especificidade AUROC Kappa
SVM 0,34(0,84) 0,90(0,74) 0,77(1,00) 0,83(0,87) 0,67(0,70)
LDA 0,62(0,91) 1,00(1,00) 0,08(0,77) 0,54(0,88) 0,09(0,80)
LR 0,31(0,69) 0,84(1,00) 0,77(0,23) 0,81(0,62) 0,61(0,26)
XGB 0,41(0,66) 0,00(0,42) 1,00(1,00) 0,50(0,71) 0,00(0,37)
KNN 0,50(0,72) 0,84(0,95) 0,00(0,38) 0,42(0,67) 0,00(0,36)

Assim como foi observado no Conjunto de Dados de Diagnostico (vide item 5.1), as
amostras sintéticas geradas pelo SMOTE para o Conjunto de dados para diagnostico de asma
em gatos também tendem a se agrupar proximo ao centro da distribuicdo dos dados (Figura
45B) e as amostras sintéticas possuem perfil semelhante a um espectro de RMN de 'H original
(Figura 45A).

O conjunto de dados sobreamostrado foi entdo carregado no lago, combinando as
diversas selecdo de varidveis e estimadores. Os resultados apresentados para esse conjunto de
dados se encontram na Figura 46. Os dez formalismos com maiores valores de fator Kappa se

apresentam na Tabela 11 e todos os resultados podem ser conferidos no Apéndice B.

Tabela 11. Os dez formalismos com maiores valores de Kappa de Cohen apos lago contendo os formalismos com
SELECAO DE VARIAVEIS e classificadores para o CONJUNTO DE DADOS PARA DIAGNOSTICO DE
ASMA EM GATOS. Os valores em negrito destacam os modelos plausiveis.

Svele.tf) r c.le Estimador Exatiddo Sensibilidade Especificidade @ AUROC Kappa Nf”de_
aridveis varidveis
Nenhuma LDA 0,91 1,00 0,77 0,88 0,80 NA
GA SVM 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1
LR 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 2
XGB 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1565
RFEET%V' SVM 0,94 1,00 0,85 092 087 1565
LDA 0,94 1,00 0,85 0,92 0,87 1565
LDA 0,97 0,95 1,00 0,97 0,94 617
RFECV-LR LR 0,97 1,00 0,92 0,96 0,93 617
SVM 0,91 0,84 1,00 0,92 0,81 617

SFM-LR LDA 0,88 0,79 1,00 0,89 0,75 50
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SFS-LR SVM 0,88 0,79 1,00 0,89 0,75 24

Figura 46. Resultados do lago contendo os formalismos com SELECAO DE VARIAVEIS e classificadores ap0s
SMOTE para o CONJUNTO DE DADOS PARA DIAGNOSTICO DE ASMA EM GATOS.
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Como pdde ser observado na Figura 46 e nas tabelas 10 e 11, as trés melhores
combinagdes tiveram 100% de exatidao, GA-LR, GA-SVM ¢ RFECV-ETC-XGB. Porém, o
GA-LR e 0 GA-SVM resultaram num nimero muito pequeno de variaveis, duas e uma variavel,
respectivamente, tornando os modelos com pouca robustez.

O algoritmo XGB ¢ de grande escalabilidade, sua dependéncia com o grande nimero
de hiperparametros que ele possui pode dificultar a modelagem, porém, se bem realizada, as
regulariza¢des permitem um bom controle da variancia, assim como a combinagdo de arvores
de decisdo reduzem o viés (Chen e Guestrin, 2016a; CHEN e GUESTRIN, 2017).

Porém, para uma analise metabolomica, a considerar que o XGB ¢ um modelo que ndo
fornece a importancia das variaveis diretamente, a escolha do melhor formalismo ficaria para
o REFCV-LR-LDA ou REFCV-LR-LR, que tiveram a performance, como mostrado na Tabela
9, proximas aos anteriores e a importincia das varidveis pode ser extraida a partir dos
coeficientes do modelo. Como ja citado, as variaveis de interesse sdo de grande importancia no
entendimento da doenca, uma vez que, podemos analisar os metabolitos que possuem maior

influéncia na discrimina¢do dos grupos.
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A selegdo de variaveis realizada para o LDA resultou num niimero de varidveis bem
superior ao nimero de amostras, como mostrado na Tabela 11. O calculo de LDA a partir da
sua matriz de covaridncia e a inversao dessa matriz ndo modela bem esse tipo de dados
(Ferreira, 2015; Pedregosa, F. et al., 2011). Outras discussdes sobre os formalismos e seus

resultados serdo realizadas conjuntamente apds o item 5.4.3.

5.4 CONJUNTO DE DADOS DE AVALIACAO DA IMUNIZACAO DA VARIOLA

Do estudo “Metabotypes of Subjects with Adverse Reactions Following Vaccination” ,
de McClenathan e colaboradores (2017), da Universidade da Carolina do Norte, foi obtido
Conjunto de dados acerca da imunizag@o da variola®. O estudo tinha como objetivo avaliar as
alteracGes metabodlicas entre os diversos efeitos adversos e pessoas que ndo tiveram nenhum
evento negativo apds a imunizagdo de varfola. Os individuos foram categorizados em quatro
grupos: cinco pacientes que apresentaram miocardite apds a vacinagdo, trinta pacientes que
apresentaram elevacdo da troponina, que € classificada como miocardite subclinica, 31
pacientes que apresentaram outros sintomas sistémicos, como febre, artralgias, febres, mialgias
e/ou dores de cabeca, apds a imunizacdo, além de um grupo com 34 individuos que ndo
reportaram sintomas apds a imunizagdo. As amostras dos pacientes foram coletadas em dois
momentos, antes e apos a imunizagdo. Para continuar com dados binérios, combinamos todos
os individuos que apresentaram algum tipo de sintoma, 66, como grupo 1, e os 34 que ndo
apresentaram, como grupo 0, apenas com os dados apds a imunizacdo (McClenathan et al.,
2017).

O biofluido utilizado no estudo foi o soro sanguineo. As amostras foram analisadas
utilizando um espectrometro Bruker de 16 T (700 MHz para o 'H). A sequéncia de pulsos
utilizada foi 1D NOESY com pressaturacdo do sinal da d4gua e as medidas foram realizadas a
298 K.

ApO6s a exclusdo das regides da dgua, entre 4,66 e 5,16 ppm, e metanol, entre 3,30 e
3,37 ppm, que foi utilizado no preparo da amostra. Os espectros passaram pelo processo de
bucketing com um bin de 0.04 ppm de largura entre 0,07 ppm e 8,50 ppm. Ao fim do pré-
tratamento dos espectros, a matriz resultante tinha dimensao 100 x 183.

No artigo de McClenathan e colaboradores (2017), objetivando a descoberta de novos
biomarcadores e o metabotipo de reagdes adversas a imunizagdo de variola, foram construidos

modelos PLS-DA comparando os metabdlitos no soro sanguineo antes e depois da imunizagao.

8 O conjunto de dados para o estudo citado pode ser encontrado no Metabolomics Workbench pelo enderego web:
https://www.metabolomicsworkbench.org/data/DRCCMetadata.php?Mode=Project&ProjectID=PR000339
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Como citado anteriormente, para testar os formalismos propostos nesse trabalho,
foram utilizados apenas os dados pds imunizagdo, com os 66 pacientes que tiveram algum tipo
de reagdo no grupo 1 e os 34 que ndo tiveram no grupo 0. Uma abordagem muito distinta da
proposta pelo autor do trabalho, por isso ndo serdo trazidos os resultados obtidos pelo autor,
para mais informacdes ler o artigo original (McClenathan et al., 2017).

Primeiramente, as amostras foram autoescaladas e passaram por SNV e finalmente foi
realizada uma PCA (Figura 47), para visualizar melhor os dados e verificar a presenca de

amostras anOmalas.

Figura 47. Escores da PCA do Conjunto de dados acerca da imunizagao da variola. Adicionalmente sdo mostradas
as elipses de T? de Hotelling de 95% e 99% de confianga.
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Nos escores da PCA (Figura 47), fica clara a presenca de duas amostras fora da elipse
de 99% de confianca de T2 de Hotelling — amostras S 2 e S 136, que foram removidas do
conjunto de dados. Com as amostras restantes, foi realizada a separagdo dos conjuntos de
treinamento e de teste. O conjunto de treinamento possuia 42 amostras do grupo 1 e 21 amostras
do grupo 0. Ja o conjunto de teste possuia 23 amostras do grupo 1 e 12 amostras do grupo 0.

O conjunto de treinamento, que contém 65% do numero total de amostras, foi
utilizado, inicialmente, para treinar todos os modelos de classificagdo antes da
sobreamostragem e de qualquer selecdo de varidveis. Utilizando o algoritmo SMOTE, os dois
grupos foram balanceados e foi realizada uma nova etapa de EDA, para analisar as amostras

sintéticas (Figura 48).
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Figura 48. EDA dos dados apdés SMOTE para o Conjunto de dados acerca da imunizag@o da variola. A) Os
espectros em verde sdo das amostras geradas por SMOTE. B) Escores da PCA destacando as amostras sintéticas.
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Foram geradas 21 amostras sintéticas da classe 0 no conjunto de treinamento,
igualando ao nimero de amostras originais do grupo 1, 42 amostras. Na Figura 48A, vé-se que
o SMOTE nao utilizou de artificio matematico que criasse amostras que ndo fossem
compativeis com as demais amostras, ou seja, com as mesmas caracteristicas de espectro das
demais. Na Figura 48B, ¢ notavel que o conjunto de treinamento possui amostras muito
dispersas em relagdo ao centro da distribui¢do, como o0 SMOTE ¢ um algoritmo que utiliza do
método de vizinhos mais proximos, ele acabou gerando novas amostras nessa regido mais
dispersa também. Em seguida, os dados de treinamento e teste sobreamostradas foram aplicados
ao laco. As figuras de mérito, na etapa de valida¢do externa, tanto dos modelos antes e depois
da sobreamostragem sem selecao de variaveis, quanto do lago com todas as possibilidades estdo

dispostas na Tabela 12 e na Figura 49.

Tabela 12. Resultados para os classificadores do CONJUNTO DE DADOS ACERCA DA IMUNIZACAO DA
VARIOLA antes e depois do SMOTE. Valores entre parénteses, sem SF. Em negrito destacam-se os algoritmos
com melhor fator Kappa.

Estimador  Exatidao Sensibilidade  Especificidade AUROC Kappa

SVM 0,66(0,77) 1,00(0,65) 0,00(1,00) 0,50(0,82) 0,00(0,56)
LDA 0,69(0,74) 0,96(0,61) 0,17(1,00) 0,56(0,80) 0,15(0,52)
LR 0,66(0,80) 1,00(0,70) 0,00(1,00) 0,50(0,85) 0,00(0,61)
XGB 0,77(0,74) 0,91(0,61) 0,50(1,00) 0,71(0,80) 0,45(0,52)
KNN 0,71(0,57) 0,91(0,56) 0,33(0,58) 0,62(0,57) 0,28(0,13)
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Figura 49. Resultados do lago contendo os formalismos com SELECAO DE VARIAVEIS e classificadores apos
SMOTE para o Conjunto de dados acerca da imunizagdo da variola.

0.80 07

0.75
0.6

0.70

Exatidao

05

Sensibilidade

0.65

0.60 04

SVM LDA LR KNN XGB

0.85

09 0.80

\ 0.75
08 Ay 7
\ 0.70

Especificidade
AUROC

\
07 N 7 065

0.6

SVM LDA LR KNN XGB SVM LDA LR KNN XGB

Estimador
06

0.5

0.4

Kappa

03 —o— GA —+#— SFMETC
\ / =¥-= Nenhum - SFMLR

02 AN s -&- RFECV ETC SFS ETC
¥ —=&- RFECVLR —» SFSLR

SVM LDA LR KNN XGB

Estimador

Na Tabela 12, fica evidenciada a dificuldade que os modelos apresentavam antes da
realizacdo do SMOTE em modelar o grupo 0. Isso ocorre devido ao viés gerado pelo nimero
maior de amostras da classe 1 no conjunto de dados (Wu e Fang, 2020). Esse problema ¢
invertido quando hé a reamostragem.

Na Figura 49, pode ser observado o quanto a maioria das combinag¢des de formalismos
consegue modelar bem a classe 0. Mesmo com a geracdo de amostras da classe 0, que se
mostraram dispersas na PCA, esse grupo se mostrou mais facil de ressaltar nesses formalismos.
Isso pode ser explicado pela origem das amostras, uma vez que as amostras da classe 0 partiram
de um grupo unico, enquanto as amostras da classe 1 foram obtidas a partir da reunido de trés
grupos com condi¢des distintas entre si, tornando uma modelagem complexa para a
classificagdo entre os dois grupos.

O subconjunto dos dados, gerados apds a SFS-ETC foi a que obteve os maiores valores
de fator Kappa e de AUROC em quase todos os modelos, com exce¢cdo do LDA, Inclusive, a
melhor combinagdo foi a SFS-ETC-LR, com exatidao de 0,83, sensibilidade de 0,74,
especificidade de 1,00, fator Kappa de 0,66 e AUROC de 0,87. Todos os resultados podem ser

consultados no Apéndice C.
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Porém, para esses estudos, com os Conjunto de Dados de Estadiamento, Conjunto de
Dados de Risco de Recidiva e Conjunto de Dados de Recidiva Bioquimica, além do Conjunto
de Dados de Diagnostico de CaP, fica claro que nos espectros de RMN do soro hé informagao
sobre a alteracdo do metabolismo causado pelo CaP, além da sua gradacdo. Portanto, esses
achados demonstram que a metabondmica baseada em espectros de RMN de 'H do soro de
sangue pode ser uma ferramenta no auxilio ao diagndstico, estadiamento e prognostico de
recidiva bioquimica do CaP.

Para os seis conjuntos de dados que foram abordados, os modelos de classificagao com
melhores performances para o conjunto de validagdo foram treinados apds a etapa de
reamostragem e selecdo de varidveis. Além disso, os classificadores LR, LDA, SVM e XGB
que foram otimizados possuem ao menos um método de regularizagdo ativo na modelagem.
Em destaque, na Figura 50, encontram-se os valores de Kappa de Cohen dos melhores modelos
de classificacio com SMOTE e sele¢do de varidveis e sem essas etapas, para os conjuntos de
dados de Diagnostico de CaP, Diagnostico de Asma em Gatos e Avaliagdo da Imunizagdo da

Variola.

Figura 50. Comparagdo do valor de Fator Kappa de Cohen dos melhores modelos de classificagdo sem os pré-
processamentos com SMOTE e sele¢ao de variaveis (cor mais clara) e com SMOTE e selegdo de variaveis (cor
mais escura) para: A) conjunto de dados de Diagnostico de CaP, B) Diagndstico de Asma em Gatos e C) Avaliagao
da Imunizacdo da Variola.
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Essas evidéncias, citadas no pardgrafo anterior, mostram que, para dados
metabondmicos, que muitas vezes possuem poucas amostras, € vindo de dados espectrais de
alta dimensionalidade, como os espectros RMN de 'H, exemplificados nos seis conjuntos de

dados utilizados nesse estudo, a selecdo de varidveis pode ser de grande valia na redugdo do
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efeito de sobreajuste, que esse tipo de dado pode acometer os modelos de classificagdao (Ko,
Choi e Ahn, 2021).

Além disso, conjuntos de dados, como no Conjunto de Dados de Avaliagdo da
Imunizacdo da Variola, que possuem um grande desbalanceamento entre as classes (a classe 0
possuia aproximadamente metade do nimero de amostras da classe 1), tendem a apresentar
uma forte tendéncia na modelagem para o grupo majoritario, isso aumenta a variancia do
modelo, reduzindo sua capacidade de predi¢ao de novas amostras (Rodrigues, Luna e Pinto,
2023). Para essa finalidade, o SMOTE, como método de sobreamostragem, se mostrou uma
poderosa alternativa na reducao do sobreajuste.

Ainda sobre os modelos treinados, a regularizagdo também foi um aspecto chave na
diminui¢do da variancia dos modelos, penalizando modelos mais complexos, como no caso do
XGB, ou reduzindo a complexidade a partir da penalizagdo de varidveis com alto peso (Ledoit
e Wolf, 2004; Raschka e Mirjalili, 2019; Zhao et al., 2020).

Em geral, esses aspectos mostram que ha uma grande variedade de possibilidades no
que diz respeito a aprendizagem de maquina e sua utilizagcdo para fins da area de satide, como

na metabondmica baseada em RMN de 'H.
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6 CONCLUSAO

O presente trabalho tinha como objetivos demonstrar a capacidade da sele¢dao de
variaveis, modelos regularizados e do SMOTE em reduzir o efeito de sobreajuste causado por
matrizes de grande dimensionalidade e poucos exemplos, utilizando (1 e 2) dois conjuntos de
dados de metabondmica baseada em RMN de 'H. Além disso, utilizar essas técnicas para criar
um modelo de classificagdo que pudesse discriminar entre (3) homens portadores ou nao
portadores de CaP, (4) estadiar pacientes acometidos com CaP, (5) discriminar pacientes a partir
do risco de recidiva bioquimica e (6) prognosticar a recidiva bioquimica do CaP.

Nos seis casos citados, os modelos de classificagdao que foram treinados apds a selecao
de variaveis, SMOTE e regularizacdo possuem melhor desempenho na predi¢ao de dados nao
vistos no treinamento do que os modelos treinados sem passar por esse tipo de pré-
processamento, reamostragem e reducdo de dimensionalidade, e escolha adequada do modelo
de classificacdo a partir de algoritmos com penalizacao.

Acerca da matriz de dados que compde o problema de diagndstico do CaP, apds uma
busca exaustiva pelo melhor formalismo, o GA-LDA utilizando uma regularizacdo por
encolhimento, apresentou o melhor desempenho dentre as trinta e oito combinagdes buscadas.
O GA-LDA apresentou sensibilidade e especificidade de 92% e 83%, respectivamente, e
exatiddo de 88%.

Acerca dos conjuntos de dados composto apenas por pacientes portadores de CaP, o
modelo de estadiamento, arvore de decisdo ap6s o SFM-ETC, possuiu exatiddo, sensibilidade
e especificidade iguais a 88,9%, 75% e 100%. Além disso, o modelo de risco de recidiva
bioquimica, SVM apo6s o SFM-ETC, possuiu exatiddo, de 77,8%, sensibilidade de 75% e
especificidade de 80%. E finalmente, para o modelo de progndstico de recidiva bioquimica,
LDA ap6s o SFM-ETC, possuiu exatidao, sensibilidade e especificidade, 80%, 87,5% e 60%.

Para o diagndstico de CaP e os estudos preliminares em estadiamento, risco de recidiva
bioquimica e prognoéstico de recidiva bioquimica do CaP, foram encontradas evidéncias que as
informagdes sobre essa doenga estdo presentes nos espectros de RMN de 'H do soro.

Além disso, na etapa de diagnosito de CaP, a partir dos metabdlitos identificados, nota-
se uma perturbacdo nas quantidades de lipidios e carboidratos causada pela alta demanda
energética e forte influéncia do ciclo de neoglicogénese. Ademais, hd também perturbacdo nos
niveis de alguns aminoécidos, que sdo consumidos como blocos construtores no crescimento
acelerado das células tumorais, e nos niveis de lactato, que participam da glicolise aerobia,

conhecido como efeito Warburg.
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APENDICE A - RESULTADOS PARA O CONJUNTO DE DADOS DE DIAGNOSTICO

Tabela Al. Resultados do lago principal do trabalho, incluindo o tempo em segundos e os pardmetros de cada estimador. Em negrito os melhores resultados.

Seletor
NA
NA
NA
NA
NA

SFM-LR
SFM-LR
SFM-LR
SFM-LR
SFM-LR

SFM-ETC
SFM-ETC
SFM-ETC
SFM-ETC
SFM-ETC

RFECV-LR
RFECV-LR
RFECV-LR
RFECV-LR

Est.
SVM
LDA
LR
KNN
XGB

SVM
LDA
LR

KNN
XGB

SVM
LDA
LR

KNN
XGB

SVM
LDA
LR

KNN

Ex.

0.64
0.72
0.72
0.80
0.52

0.64
0.60
0.64
0.84
0.52

0.72
0.76
0.72
0.88
0.56

0.56
0.60
0.60
0.72

Sens.
1.00
0.85
0.92
0.85
1.00

1.00
1.00
1.00
1.00
1.00

0.92
0.85
0.92
1.00
0.85

1.00
1.00
1.00
1.00

Esp. AUROC
0.25 0.63
0.58 0.71
0.50 0.71
0.75 0.80
0.00 0.50
0.25 0.63
0.17 0.58
0.25 0.63
0.67 0.83
0.00 0.50
0.50 0.71
0.67 0.76
0.50 0.71
0.75 0.88
0.25 0.55
0.08 0.54
0.17 0.58
0.17 0.58
0.42 0.71

Kappa
0.26
0.43
0.43
0.60
0.00

0.26
0.17
0.26
0.68
0.00

0.43
0.52
0.43
0.76
0.10

0.09
0.17
0.17
0.43

Tempo VS
6.42 NA
9.64 NA

10.21 NA
11.39 NA

424.06 NA
025 50
0.31 50
052 50
0.86 50

91.58 50
0.20 9
0.25 9
0.43 9
0.77 9

78.08 9

81.77 4

81.81 4

81.99 4

82.35 4

Parametros

{'C": 10, 'dual': False, 'penalty": ', 'random_state": 123}

{'shrinkage': 'auto', 'solver": 'eigen'}

{'C": 10, 'max_iter": 500, 'penalty": 'l2', 'random_state": 123, 'solver": 'Ibfgs'}
{'n_neighbors": 6, 'p": 1, 'weights': 'distance'}

{'gamma’: 0, 'learning_rate". 0.01, 'max_depth": 3,

'min_child_weight'": 0, 'reg_alpha": 0, 'reg_lambda": 0,

'seed": 123, 'tree_method" 'hist', 'verbosity': 0}

{'C": 10, 'dual’: False, 'penalty": 'I1", 'random_state": 123}

{'shrinkage': 'auto’, 'solver": 'eigen'}

{'C": 10, 'max_iter": 500, 'penalty": 'I2', 'random_state": 123, 'solver': 'Ibfgs'}
{'n_neighbors": 5, 'p": 2, 'weights': 'distance'}

{'gamma’: 0, 'learning_rate". 0.01, 'max_depth": 3,

'min_child_weight": 0, 'reg_alpha": 0, 'reg_lambda": 0,

'seed": 123, 'tree_method" 'hist', 'verbosity": 0}

{'C": 10, 'dual': False, 'penalty": 'I2', 'random_state": 123}

{'shrinkage': 'auto’, 'solver": 'eigen'}

{'C": 10, 'max_iter": 500, 'penalty": 'I2', 'random_state": 123, 'solver": 'Ibfgs'}
{'n_neighbors": 6, 'p": 1, 'weights': 'distance'}

{'gamma’: 0, 'learning_rate": 0.1, 'max_depth": 3,

'min_child_weight": 0, 'reg_alpha': 0, 'reg_lambda': 0.5,

'seed": 123, 'tree_method": 'hist', 'verbosity": 0}

{'C": 10, 'dual’: False, 'penalty": 'I1", 'random_state": 123}

{'shrinkage': 'auto’, 'solver": 'eigen'}
{'C": 10, 'max_iter": 500, 'penalty": 'I2', 'random_state": 123, 'solver": 'Ibfgs'}
{'n_neighbors": 2, 'p": 1, 'weights': 'uniform’}




Tabela Al. (continuagio)
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Seletor Est. Ex. Sens. Esp. AUROC Kappa Tempo VS Parametros
RFECV-LR XGB 0.52 1.00 0.00 0.50 0.00 158.09 4 {'gamma": 0, 'learning_rate" 0.01, 'max_depth": 3,
'min_child_weight": 0, 'reg_alpha": 0, 'reg_lambda'": 0,
'seed": 123, 'tree_method" 'hist', 'verbosity': 0}
RFECV-ETC SVM 0.72 0.85 0.58 0.71 0.43 7.80 507 {'C" 0.001, 'dual False, 'penalty" 'l2', 'random_state": 123}
RFECV-ETC LDA 0.76 0.77 0.75 0.76 0.52 8.41 507 {'shrinkage": 'auto’, 'solver'": 'eigen'}
RFECV-ETC LR 0.72 092 0.50 0.71 0.43 8.76 507 {'C" 10, 'max_iter": 500, 'penalty" 'l2', 'random_state": 123, 'solver": 'Ibfgs'}
RFECV-ETC KNN 0.68 0.62 0.75 0.68 0.36 9.26 507 {n_neighbors" 7,'p": 1, 'weights": 'distance'}
RFECV-ETC XGB 0.72 0.92 0.50 0.71 0.43 306.65 507 {'gamma'" 0, 'learning_rate": 0.3, 'max_depth": 3,
'min_child_weight'": 0, 'reg_alpha": 0, 'reg_lambda": 1,
'seed": 123, 'tree_method" 'hist', 'verbosity': 0}
SFS-LR SVM 0.56 1.00 0.08 0.54 0.09 861.55 24 {C" 10, 'dual: False, 'penalty": 'I1', 'random_state": 123}
SFS-LR LDA 060 1.00 0.17 0.58 0.17 861.64 24 ({'shrinkage": 'auto’, 'solver" 'eigen'}
SFS-LR LR 0.60 1.00 0.17 0.58 0.17 861.84 24 {'C" 10, 'max_iter 500, 'penalty" 'l2', 'random_state": 123, 'solver" 'lbfgs'}
SFS-LR KNN 080 1.00 0.58 0.79 0.59 862.29 24 {n_neighbors" 6, 'p": 3, 'weights": 'distance’}
SFS-LR XGB 052 1.00 0.00 0.50 0.00 94213 24 {'gamma’ 0, 'learning_rate" 0.01, 'max_depth" 3,
'min_child_weight": 0, 'reg_alpha": 0, 'reg_lambda": 0,
'seed": 123, 'tree_method" 'hist', 'verbosity': 0}
SFS-ETC SVM 0.68 1.00 0.33 0.67 0.34 19149 24 {C" 10, 'dual: False, 'penalty": 'I1', 'random_state": 123}
SFS-ETC LDA 0.68 1.00 0.33 0.67 0.34 19155 24 {shrinkage': 'auto’, 'solver": 'eigen'}
SFS-ETC LR 0.76 1.00 0.50 0.75 0.51 191.74 24 {C" 10, 'max_iter: 500, 'penalty": '12', 'random_state": 123, 'solver": 'Ibfgs'}
SFS-ETC KNN 0.80 0.92 0.67 0.79 0.60 192.07 24 {n_neighbors" 7,'p" 3, 'weights": 'distance'}
SFS-ETC XGB 0.52 1.00 0.00 0.50 0.00 27219 24 {'gamma" 0, 'learning_rate": 0.01, 'max_depth": 3,
'min_child_weight'": 0, 'reg_alpha": 0, 'reg_lambda": 0,
'seed": 123, 'tree_method" 'hist', 'verbosity': 0}
GA SVM 0.80 0.85 0.75 0.80 0.60 7714 6 {'C':0.001, 'dual’: False, 'penalty': 'I1’, 'random_state": 123}
GA LDA 0.88 0.92 0.83 0.88 0.76 116.41 5 {'shrinkage': 'auto’, 'solver": 'eigen’}
GA LR 0.88 1.00 0.75 0.88 0.76 179.36 5 {'C': 0.05, 'max_iter": 100, 'penalty: 'I12', 'random_state': 123, 'solver': 'Ibfgs’}
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APENDICE B —- RESULTADOS PARA O CONJUNTO DE DADOS PARA DIAGNOSTICO DE ASMA EM GATOS

Tabela B1. Resultados para o conjunto de dados para diagndstico de asma em gatos, incluindo o tempo em segundos e os pardmetros de cada estimador. Em negrito os melhores

resultados.
Seletor Est. Ex. Sens. Esp. AUROC Kappa Tempo VS Parametros
NA SVM 0.84 0.74 1.00 0.87 0.69 17.90 NA {'C" 10, 'dual False, 'penalty": 'l1', 'random_state": 123}
NA LDA 0.91 1.00 0.77 0.88 0.80 326.11 NA {'shrinkage": 'auto’, 'solver': 'eigen'}
NA LR 0.69 1.00 0.23 0.62 0.26 328.16 NA {'C" 10, 'max_iter": 500, 'penalty": 'I2', 'random_state": 123, 'solver": 'Ibfgs'}
NA KNN 0.72 095 0.38 0.67 0.36 331.45 NA {'n_neighbors': 2, 'p": 3, 'weights': 'distance'}
NA XGB 0.66 042 1.00 0.71 0.37 5055.01 NA {'gamma': 0, 'learning_rate": 0.01, 'max_depth": 3,
'min_child_weight": 0, 'reg_alpha": 0, 'reg_lambda": 0,
'seed': 123, 'tree_method": 'hist', 'verbosity': 0}
SFM-LR SVM  0.84 0.74 1.00 0.87 0.69 0.47 50 {'C" 10, 'dual" False, 'penalty": 'I1', 'random_state": 123}
SFM-LR LDA 0.88 0.79 1.00 0.89 0.75 0.54 50 {'shrinkage': 'auto’, 'solver": 'eigen'}
SFM-LR LR 0.84 0.74 1.00 0.87 0.69 0.75 50 {'C" 10, 'max_iter": 500, 'penalty": 'l2', 'random_state": 123, 'solver": 'lbfgs'}
SFM-LR KNN 0.84 0.74 1.00 0.87 0.69 1.12 50 {'n_neighbors'": 6, 'p": 3, 'weights'": 'distance'}
SFM-LR XGB 0.66 042 1.00 0.71 0.37 103.46 50 {'gamma’: 0, 'learning_rate": 0.01, 'max_depth": 3,
'min_child_weight": 0, 'reg_alpha": 0, 'reg_lambda": 0,
'seed': 123, 'tree_method": 'hist', 'verbosity": 0}
SFM-ETC SVM 0.41 0.21 0.69 0.45 -0.09 0.18 16 {'C": 0.1, 'dual’: False, 'penalty" 'I1", 'random_state": 123}
SFM-ETC LDA 0.41 016 0.77 0.46 -0.06 0.23 16 {'shrinkage’: None, 'solver": 'eigen'}
SFM-ETC LR 0.38 011 0.77 0.44 -0.11 0.42 16 {'C": 10, 'max_iter': 500, 'penalty": 'l2', 'random_state": 123, 'solver": 'Ibfgs'}
SFM-ETC KNN 0.72 0.89 0.46 0.68 0.38 0.77 16 {'n_neighbors" 2, 'p": 1, 'weights": 'distance'}
SFM-ETC XGB  0.50 0.53 0.46 049  -0.01 90.43 16 {'gamma’: 5, 'learning_rate": 0.1, 'max_depth'": 10,
'min_child_weight": 0, 'reg_alpha": 0, 'reg_lambda": 0.5,
'seed": 123, 'tree_method" 'hist', 'verbosity': 0}
RFECV-LR SVM 0.91 0.84 1.00 0.92 0.81 1997.88 617 {C" 10, 'dual" False, 'penalty" 'I1", 'random_state": 123}
RFECV-LR LDA 0.97 095 1.00 0.97 0.94 1998.82 617 {'shrinkage’: 'auto’, 'solver': 'eigen’}
RFECV-LR LR 0.97 1.00 0.92 0.96 0.93 1999.19 617 {'C': 10, 'max_iter": 500, 'penalty": 'I12', 'random_state': 123,
'solver": 'Ibfgs'}
RFECV-LR KNN 0.84 0.95 0.69 0.82 0.66 1999.97 617 {'n_neighbors" 6, 'p": 2, 'weights": 'distance'}
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Seletor Est. Ex. Sens. Esp. AUROC Kappa Tempo VS Parametros
RFECV-LR XGB 0.66 042 1.00 0.71 0.37 2438.71 617 {'gamma'": 0, 'learning_rate': 0.01, 'max_depth": 3,
'min_child_weight": 0, 'reg_alpha": 0, 'reg_lambda": 0,
'seed": 123, 'tree_method" 'hist', 'verbosity': 0}
RFECV-ETC SVM 0.94 1.00 0.85 0.92 0.87 87.57 1565 {'C" 1, 'dual’: False, 'penalty": 'I1", 'random_state": 123}
RFECV-ETC LDA 0.94 1.00 0.85 0.92 0.87 97.64 1565 {'shrinkage": 'auto’, 'solver": 'eigen'}
RFECV-ETC LR 0.78 1.00 0.46 0.73 0.50 98.35 1565 {'C" 10, 'max_iter": 500, 'penalty": 'I2', 'random_state': 123, 'solver": 'Ibfgs'}
RFECV-ETC KNN 0.59 0.84 0.23 0.54 0.08 99.67 1565 {'n_neighbors": 2, 'p": 2, 'weights": 'distance'}
RFECV-ETC XGB 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1246.27 1565 {'gamma’: 0, 'learning_rate": 0.01, 'max_depth': 3,
'min_child_weight': 0, 'reg_alpha': 0, 'reg_lambda': 0,
'seed": 123, 'tree_method": 'hist’, 'verbosity': 0}
SFS-LR SVM  0.88 0.79 1.00 0.89 0.75 9115.36 24 {'C"1,'dual" False, 'penalty" 'I1', 'random_state": 123}
SFS-LR LDA 0.81 0.68 1.00 0.84 0.64 911543 24 {'shrinkage': 'auto’, 'solver": 'eigen'}
SFS-LR LR 0.88 0.79 1.00 0.89 0.75 9115.61 24 {'C" 10, 'max_iter": 500, 'penalty" '12', 'random_state": 123, 'solver": 'Ibfgs'}
SFS-LR KNN 0.84 0.74 1.00 0.87 0.69 9116.06 24 {'n_neighbors" 3, 'p: 1, 'weights": 'distance'}
SFS-LR XGB 0.66 042 1.00 0.71 0.37 9205.20 24 {'gamma" 0, 'learning_rate": 0.01, 'max_depth": 3,
'min_child_weight": 0, 'reg_alpha": 0, 'reg_lambda": 0,
'seed': 123, 'tree_method" 'hist', 'verbosity": 0}
SFS-ETC SVM 0.84 0.74 1.00 0.87 0.69 1198.17 24 {'C: 10, 'dual’: False, 'penalty" 'I1", 'random_state": 123}
SFS-ETC LDA 0.84 0.74 1.00 0.87 0.69 1198.23 24 {'shrinkage": 'auto’, 'solver": 'eigen'}
SFS-ETC LR 0.84 0.74 1.00 0.87 0.69 1198.41 24 {'C: 10, 'max_iter": 500, 'penalty": 'l2', 'random_state": 123, 'solver': 'lbfgs'}
SFS-ETC KNN 0.81 0.68 1.00 0.84 0.64 1198.84 24 {'n_neighbors": 4, 'p": 1, 'weights': 'distance'}
SFS-ETC XGB 0.66 042 1.00 0.71 0.37 1287.65 24 {'gamma": 0, 'learning_rate" 0.01, 'max_depth": 3,
'min_child_weight": 0, 'reg_alpha": 0, 'reg_lambda'": 0,
'seed": 123, 'tree_method": 'hist', 'verbosity": 0}
GA SVM 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 305.85 1 {'C': 10, 'dual’: False, 'penalty": 'I1’, ‘random_state": 123}
GA LDA 0.81 0.68 1.00 0.84 0.64  628.88 3 {'shrinkage": 'auto’, 'solver': 'eigen'}
GA LR 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 916.58 2 {'C": 10, 'max_iter": 500, 'penalty": 'I2', 'random_state': 123,

'solver': 'lbfgs’}
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APENDICE C - RESULTADOS PARA O CONJUNTO DE DADOS ACERCA DA IMUNIZACAO DA VARIOLA

Tabela C1. Resultados para o conjunto de dados acerca da imunizagdo da variola, incluindo o tempo em segundos e os parametros de cada estimador. Em negrito os melhores

resultados.
Seletor Est. Ex. Sens. Esp. AUROC Kappa Tempo VS Parametros
NA SVM 0.77 0.65 1.00 0.83 0.56 418 NA {C" 10, 'dual False, 'penalty": 'I1', random_state": 123}
NA LDA 0.74 0.61 1.00 0.80 0.52 436 NA {shrinkage': 'auto’, 'solver’: 'eigen'}
NA LR 0.80 0.70 1.00 0.85 0.61 478 NA {'C" 10, 'max_iter": 500, 'penalty': 'I2', 'random_state": 123,
'solver': 'Ibfgs'}
NA KNN 0.57 0.57 0.58 0.57 0.14 5.68 NA {'n_neighbors": 3, 'p": 2, 'weights': 'distance'}
NA XGB 0.74 0.61 1.00 0.80 0.52 187.79 NA {'gamma’: 0, 'learning_rate": 0.01, 'max_depth": 3,
'min_child_weight'": 0, 'reg_alpha": 0, 'reg_lambda": 0,
'seed": 123, 'tree_method': 'hist’, 'verbosity": 0}
SFM-LR SVM 0.74 0.61 1.00 0.80 0.52 0.23 46 {'C: 10, 'dual’: False, 'penalty" 'I1", 'random_state": 123}
SFM-LR LDA 0.69 0.52 1.00 0.76 0.43 0.29 46 {'shrinkage": 'auto’, 'solver": 'eigen'}
SFM-LR LR 0.74 0.61 1.00 0.80 0.52 0.50 46 {'C: 10, 'max_iter": 500, 'penalty": 'l2', 'random_state": 123, 'solver": 'lbfgs'}
SFM-LR KNN 0.66 048 1.00 0.74 0.39 0.84 46 {'n_neighbors": 5, 'p": 3, 'weights'": 'distance"}
SFM-LR XGB 0.74 0.61 1.00 0.80 0.52 102.53 46 {'gamma’: 0, 'learning_rate". 0.01, 'max_depth": 3,
'min_child_weight": 0, 'reg_alpha": 0, 'reg_lambda": 0,
'seed": 123, 'tree_method" 'hist', 'verbosity": 0}
SFM-ETC SVM 0.74 0.61 1.00 0.80 0.52 0.17 5 {C" 10, 'dual’: False, 'penalty" 'I1", 'random_state': 123}
SFM-ETC LDA 0.60 0.39 1.00 0.70 0.31 0.23 5 {'shrinkage": 'auto’, 'solver’: 'eigen'}
SFM-ETC LR 0.71 0.57 1.00 0.78 0.47 0.39 5 {C" 10, 'max_iter: 500, 'penalty": 'I2', 'random_state": 123, 'solver": 'Ibfgs'}
SFM-ETC KNN 0.60 0.39 1.00 0.70 0.31 0.71 5 {'n_neighbors'": 4, 'p": 3, 'weights": 'distance}
SFM-ETC XGB 0.74 0.61 1.00 0.80 0.52 74.89 5 {'gamma’: 0, 'learning_rate": 0.01, 'max_depth": 3,
'min_child_weight": 0, 'reg_alpha": 0, 'reg_lambda": 0,
'seed": 123, 'tree_method" 'hist', 'verbosity': 0}
RFECV-LR SVM 0.80 0.70 1.00 0.85 0.61 21.43 8 {'C': 10, 'dual": False, 'penalty": 'I1', 'random_state': 123}
RFECV-LR LDA 0.63 043 1.00 0.72 0.35 21.49 8 {'shrinkage': 'auto’, 'solver’: 'eigen'}
RFECV-LR LR 0.74 0.61 1.00 0.80 0.52 21.65 8 {'C" 10, 'max_iter": 500, 'penalty": 'l2', 'random_state": 123, 'solver": 'Ibfgs'}
RFECV-LR KNN 0.57 0.35 1.00 0.67 0.27 21.97 8 {'n_neighbors': 6, 'p": 1, 'weights": 'distance'}
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Seletor Est. Ex. Sens. Esp. AUROC Kappa Tempo VS Parametros

RFECV-LR XGB 0.74 0.61 1.00 0.80 0.52 137.31 8 {'gamma'’: 0, 'learning_rate": 0.01, 'max_depth'": 3,
'min_child_weight": 0, 'reg_alpha": 0, 'reg_lambda": 0,
'seed": 123, 'tree_method" 'hist', 'verbosity": 0}

RFECV-ETC SVM 0.77 0.65 1.00 0.83 0.56 2.00 185 {C'" 10, 'dual False, 'penalty" 'I1", 'random_state": 123}

RFECV-ETC LDA 0.74 0.61 1.00 0.80 0.52 213 185 {'shrinkage": 'auto', 'solver': 'eigen’}

RFECV-ETC LR 0.80 0.70 1.00 0.85 0.61 242 185 {'C": 10, 'max_iter': 500, '‘penalty': 12", 'random_state": 123,
'solver': 'Ibfgs'}

RFECV-ETC KNN 0.57 0.57 0.58 0.57 0.14 294 185 {n_neighbors" 3, 'p": 2, 'weights": 'distance'}

RFECV-ETC XGB 0.74 0.61 1.00 0.80 0.52 275.04 185 {'gamma' 0, 'learning_rate": 0.01, 'max_depth": 3,
'min_child_weight": 0, 'reg_alpha": 0, 'reg_lambda": 0,
'seed": 123, 'tree_method': 'hist’, 'verbosity": 0}

SFS-LR SVM 0.74 0.61 1.00 0.80 0.52 294.27 24 {'C 10, 'dual" False, 'penalty": 'I2', 'random_state": 123}

SFS-LR LDA 0.63 043 1.00 0.72 0.35 294.32 24 {'shrinkage': 'auto’, 'solver’: 'eigen'}

SFS-LR LR 0.74 0.61 1.00 0.80 0.52 294.53 24 {'C" 10, 'max_iter": 500, 'penalty": 'I2', 'random_state": 123, 'solver": 'Ibfgs'}

SFS-LR KNN 0.69 052 1.00 0.76 0.43 294.88 24 {'n_neighbors" 4, 'p": 3, 'weights": 'distance'}

SFS-LR XGB 0.74 0.61 1.00 0.80 0.52 386.15 24 {'gamma’: 0, 'learning_rate": 0.01, 'max_depth": 3,
'min_child_weight": 0, 'reg_alpha": 0, 'reg_lambda": 0,
'seed": 123, 'tree_method": 'hist’, 'verbosity": 0}

SFS-ETC SVM 0.80 0.70 1.00 0.85 0.61 40.46 24 {'C" 10, 'dual": False, 'penalty" 'I2', 'random_state": 123}

SFS-ETC LDA 0.71 0.57 1.00 0.78 0.47 40.51 24 {'shrinkage": 'auto’, 'solver’: 'eigen'}

SFS-ETC LR 0.83 0.74 1.00 0.87 0.66  40.70 24 {'C': 10, 'max_iter': 500, 'penalty': 'I2', 'random_state": 123,
'solver': 'Ibfgs'}

SFS-ETC KNN 0.71 0.61 0.92 0.76 045 41.03 24 {'n_neighbors" 6, 'p": 2, 'weights": 'distance'}

SFS-ETC XGB 0.74 0.61  1.00 0.80 0.52 128.64 24 {'gamma’: 0, 'learning_rate": 0.01, 'max_depth": 3,
'min_child_weight'": 0, 'reg_alpha": 0, 'reg_lambda": 0,
'seed": 123, 'tree_method": 'hist', 'verbosity": 0}

GA SVM 0.77 0.65 1.00 0.83 0.56 61.52 5 {C" 10, 'dual". False, 'penalty" 1", 'random_state": 123}

GA LDA 0.60 0.39 1.00 0.70 0.31 145.89 7 {'shrinkage': 'auto’, 'solver’: 'eigen'}

GA LR 0.80 0.70 1.00 0.85 0.61 281.44 7 {'C':0.05, 'max_iter': 100, 'penalty": 'I12', 'random_state': 123,

'solver': 'lbfgs’}
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APENDICE D — ANALISE DISCRIMINANTE POR QUADRADOS MINIMOS
PARCIAIS E PROJECOES ORTOGONAIS PARA ESTRUTURAS LATENTES

O PLS-DA (do inglés, Partial Least Squares Discriminant Analysis) é bastante
utilizado na andlise multivariada e na ciéncia de dados em geral, como método de classificacao.
Assim como a PCA € um método de redugdo de dimensionalidade, onde os dados sdo ajustados
linearmente das varidveis originais para um espaco de menor espago dimensional. O método é
derivado da regressao PLS, porém nesse caso, além da matriz de dados X (I x J), a matriz
resposta Y (I x K) contém a informacao das varidveis categdricas, ou seja, possui K colunas,
para cada classe, que apresentam valores bindrios, 0 e 1, como indica a Figura D1 (Rodionova,

Titova e Pomerantsev, 2016).

Figura D1. Matrizes para constru¢do de modelo PLS-DA.

X Y
1 2 3 i A B k
1| Xy Xy X5 X 1. 0.0 Amostras
2 | Xy oo 1 0 .. da classe A
3| X 1 0 ..
4 | Xa 0 1.0 Amostra da
classe B
Amostra da
X, X X. 0O 0. 1
! " ! classe k

Fonte: Adaptado de Gouveia (2017).
Nota: Matrizes X e Y com i amostras, j variaveis e k classes.

Caso o nimero de classes, k =2, pode se escrever Y como um vetor y, onde € assumido
valor -1 para as amostras de uma classe e 1 para as amostras da outra classe.

O PLS-DA consiste em encontrarmos as matrizes de pesos € escores em um novo
espago amostral, cujo as novas variaveis sdo chamadas de Varidveis Latentes (do inglés: LV).
As matrizes de pesos L e de escores T podem ser calculadas pelo método NIPALS, que nasceu
juntamente com o surgimento da regressdo PLS em 1977 (Geladi e Kowalski, 1986; Trygg e
Wold, 2002). O algoritmo NIPALS (Equagdes D1-D12), proposto por Wold, para a constru¢ao

de um modelo PLS est4 descrito no quadro abaixo (Quadro D1).
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Quadro D1. Algoritmo NIPALS para a regressao PLS.

Pré-processamento das matrizes X e y
Calculo da primeira LV
X=yw; +E (D1)
w; = XTy(yTy)™?  (fator-peso) (D2)
Matriz X W, =W,/ |[Ww, (normalizagdo) (D3)
t; = Xw (escores) (D4)
I, =XTt,(t{t)™"  (pesos) (D5)
(regressdo do vetor y no
= qqt; +f D6
Vetor y y=dih vetor t1) (D6)
dr = (tit) "'ty (D7)
Atualiza¢do de X e Y E=X-tl] (matrizes de erros) (D8)
f=y—tq; (D9)
X=E (D10)
y = (D11)
Repetir os célculos das demais LVs
Célculo do vetor de regressio b= W(L™W) q (D12)

Fonte: Adaptado de Ferreira (2015, p. 349).

No algoritmo NIPALS, a primeira etapa (Equacgdo D2) consiste no calculo do vetor de
fatores-peso Wi para a primeira LV, por isso o indice 1, a partir de uma regressao linear entre
as matrizes X e o vetor y. Esse vetor de regressdo ¢ normalizado (Equagdo D3) e entdo sdo
calculados os escores (Equagdo D4), ti, que sdo as coordenadas de cada amostra no vetor wi.
Esses escores sdo utilizados para fazer a regressdo linear dos pesos (Equagdo D5), 1;, e o
coeficiente qi, que € o coeficiente da regressao de y nos escores ti (Equacao D6). Entdo os erros
E e frelativos as regressdes da matriz de dados X e de resposta y, sdo calculados e sdo utilizados
como as matrizes iniciais para as proximas LVs (Equag¢des D7 — D11). Por fim ¢ calculado o
vetor de regressio b, utilizando a matriz W dos fatores-peso, a matriz de pesos L das variaveis
latentes e o q o vetor dos coeficientes de regressdo y em T (Equacdo D12) (Ferreira, 2015;
Geladi e Kowalski, 1986).

Sabendo-se que o método de PLS maximiza a relagdo entre a variavel dependente e os
escores (Equacdo D6), as variaveis latentes representam a dire¢do no sentido da melhor
discriminacdo entre as classes. Os valores do vetor resposta apds a regressao ndo ¢ exatamente
os valores inteiros utilizados na matriz de entrada Y, porém deve apresentar valores préximos
a esses.

Como citado anteriormente, a PLS-DA ¢ um método largamente utilizado,

principalmente pela sua adaptabilidade em situagdes de auto colinearidade entre as varidveis e
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de ruidos. Porém, utilizando um filtro de correcdo ortogonal de sinal (do inglés: OSC),
desenvolvido por Wold e seus colaboradores, pode se chegar a uma modificacdo do PLS-DA
chamada de OPLS-DA (Pinto, 2017b).

Na OPLS-DA, como ja citado acima, utilizamos um filtro OSC, que tem a fun¢ao de
remover a variagao sistematica da matriz X ndo correlacionada com a matriz resposta Y, sendo
assim, o filtro remove a variabilidade em X que ¢ ortogonal a Y (Trygg e Wold, 2002). Nesse
caso, como ilustrado na Figura 14, pode-se observar que uma for¢ca do OPLS-DA ¢ o seu poder
de separar a variagdo preditiva entre as classes (Figura D2B), t,1, da varia¢do ndo preditiva, to1,
que nesse caso estd associada a variacdo entre as amostras da mesma classe. Para a PLS-DA,
dois componentes t; e t2 s30 necessarios para encontrar um plano perfeitamente discriminatorio
entre as duas classes, conforme mostrado na Figura D2A. Os vetores de peso correspondentes
l1 e I conterdo uma mistura de ambas as propriedades discriminatorias, bem como as
propriedades ndo discriminatorias que sdo principalmente confundidas com a dire¢do de t

(Bylesjo et al., 2006), diferentemente dos pesos ppi € pot do OPLS-DA
Figura D2. Diferengas entre os modelos (A) PLS-DA ¢ (B) OPLS-DA, num exemplo contendo duas classes.

t : . . t

—— — v

Fonte: (Bylesjo et al., 2006)
A Equagdo 31 demonstra que a matriz de dados X ¢ descomposta em trés termos.
X =T,LT + T,LT + E (D13)
Onde, T, representa a matriz de escores e L, a matriz de pesos que predizem as classes
e sdo correlacionadas a matriz resposta Y, e To e Lo, as matrizes de escores e de pesos da
ortogonal de Y e E ¢ a matriz de residuos do modelo. O método desenvolvido por Trygg e Wold

(2002) para o OPLS-DA utiliza um método modificado de NIPALS para PLS (Quadro D1),

calculando os valores de escores, pesos e fatores-peso para a coordenada ortogonal.
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Além disso, a importancia das variaveis para o PLS-DA sdo mostradas a partir de dois
formalismos que sdo os escores da projecao de importancia das variaveis (do inglés: VIP), que
foi um método proposto por Wold e colaboradores. Esses escores sdo utilizados para selecionar
variaveis de interesse.

O risco de sobreajuste pode ser reduzido com a utilizagdo de um método de validacao,
principalmente quando ndo ha um grande volume de amostras e ndo possa ser possivel dividir
amostras para teste. Existem diversos tipo de métodos de validagdo, a utilizada nesse
documento ¢ a leave-one-out cross validation (LOOCV), que consiste no céalculo do erro do
modelo utilizando n - 1 amostras (onde n € o nimero de amostras), e testando a amostra restante.
Este processo ¢ repetido para todos os n subconjuntos de tamanho n - 1 (Gouveia, 2017; Trygg
e Wold, 2002).

A LOOCYV pode resultar no calculo de dois fatores o R? (Equagdo D14) e o Q?, que
sdo, respectivamente, a qualidade do ajuste e a habilidade preditiva do modelo. Baixos valores
de Q? podem demonstrar que o modelo esta sobreajustado ou possuam baixo poder de predigdo
(Chong, Wishart e Xia, 2019). O Q? pode ser calculado a partir da Equagdo D17, e é definido
como 1 menos o quociente entre a soma quadratica dos residuos de predi¢ao (do inglés: PRESS)

e a soma quadratica total (do inglés: TSS), que se apresentam nas Equagdes D15 e D16.

RZ — SQreg (D14)
SQr — SQu
I
PRESS = ) (y; — 9;)’ (D15)
n=1
I
TSS = ) (i~ 9)? (D16)
n=1
, PRESS
Q?=1- T3S (D17)

Onde, SQr ¢ a variagdo explicada pelo modelo, equivalente a Y (Vi - )%, SQrt € a soma

drati 1, yly, S S drati cdia, yi é ta da i-ési
quadratica total, y'y, SQm € a soma quadratica média, y; € a resposta da 1-ésima amostra no
vetor y, ¥ié o i-ésimo valor do vetor resposta b e § € o valor médio das observacdes. Os valores
de R? e Q% sdo chamados de figuras de mérito, porém outras figuras sdo, de mesmo modo,

importantes para a avaliagdo da classificagdo, esses sdo apresentados no proximo item.
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APENDICE E — RESULTADOS DO OPLS-DA PARA CONJUNTO DE DADOS
DIAGNOSTICO DE ASMA EM GATOS APOS DESBALANCEAMENTO.

Figura E1. Resultado do OPLS-DA para o Conjunto de dados para diagndstico de asma em gatos apés o
desbalanceamento. A) O R2Y e 0 Q2Y do modelo. B) O teste de permutacdo. C) Distancias para o centro de cada
uma das distribui¢des dos grupos. D) Escores das amostras de treinamento do OPLS-DA, nesse grafico pos ¢ o
grupo 1 e neg é o grupo 0.

pR2Y = 0.028, pQ2 = 0.001
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Quadro E1. Matriz de confusdo do modelo OPLS-DA para o Conjunto de dados para diagnodstico de asma em
gatos apos o desbalanceamento das classes. E as figuras de mérito para o conjunto de teste.

Diagnéstico Clinico
0 1 Total

0 16(1) 0(0) 16(1)
Modelo OPLS-DA 1 8(12) 34(19) 42(31)

Total 24(13) 34(19)
Para o conjunto de teste:
16T o] o Y- TP 0.09
= 1o = Lo TSR 62,5%
[ES oYY o) o7 T F= To = SRR 7,7%
LY a1 o1 T = o [ PP 100%
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APENDICE F - NOTA DE IMPRENSA

Otimizac¢ido Quimiométrica para Ensaios Metabonomicos Baseados em Espectroscopia
de RMN - Diagnéstico e Estadiamento de Cancer de Préstata
(Tese de Doutorado)

Programa de Pds-Graduaciao em Quimica da Universidade Federal de Pernambuco
Doutorando: Marcio Felipe de Oliveira (Bolsista CNPq)
Orientador: Prof. Dr. Ricardo Oliveira da Silva

A Metabonomica ¢ uma area do conhecimento que busca desenvolver métodos nao-
invasivos, ou minimamente invasivos, para o diagnostico e monitoramento de diferentes
doencas. Para isso, sdo utilizadas amostras de fluidos corporais de facil acesso, minimizando
0s Tiscos aos pacientes, como soro sanguineo e urina. S3o obtidos espectros de ressondncia
magnética nuclear, que sdo processados usando diferentes ferramentas de estatistica
multivariada. Uma das principais dificuldades enfrentadas nesse campo de pesquisa € o nimero
pequeno de amostras e com distribuicdo ndo-uniforme das amostras nos grupos estudados. Por
exemplo: ter mais amostras de voluntarios saudaveis que de doentes. A aprendizagem de
maquinas possui diversos algoritmos, como os de sele¢do de variaveis e os de geragao de dados
artificiais, ou sobreamostragem, que podem ser utilizados para enfrentar esse problema.

Nesta tese de doutorado, foram desenvolvidos modelos metabondmicos para
diagnosticar e monitorar cancer de prostata. Foram recrutados, no Ambulatério de Urologia do
Hospital das Clinicas da UFPE, 61 voluntarios sendo 38 diagnosticados com cancer de prostata
e 28 em cancer de prostata. Dos 38 pacientes com cancer, 27 foram monitorados apos a
prostatectomia. Desses voluntarios, 15 apresentaram tumor com baixa probabilidade de ser
agressivo (Classificacdo Gleason < 2), 15 apresentaram alto risco de recidiva (classificagdo pT
> 3 e margem cirurgica positiva) e 14 apresentaram recidiva bioquimica. Foram construidos
modelos para o diagnostico de cancer prostata, para estimar o grau de agressividade do tumor,
o risco de recidiva e para o prognostico de recidiva bioquimica. Foram testadas 35 combinagdes
usando sete ferramentas de selecdo de variaveis e cinco algoritmo de classificagdo. O modelo
para diagnostico de cancer de prostata apresentou valores de sensibilidade, especificidade e
exatiddo iguais a 92%, 83% e 88%, respectivamente. O modelo para estadiamento
(agressividade do tumor) apresentou sensibilidade, especificidade e exatiddo iguais a 75%,
100% e 89%, respectivamente. O modelo para estimar o risco de recidiva apresentou
sensibilidade, especificidade e exatiddo iguais a 75%, 80% e 78%, respectivamente. Enquanto
o modelo de progndstico de recidiva bioquimica apresentou sensibilidade, especificidade e
exatiddo iguais a 87,5%, 60% e 80%, respectivamente.

As combinagdes de algoritmos, que possuem sele¢do de varidveis, sobreamostragem
e algum tipo de regularizagdo no modelo de classificagcdo se sobressairam frente aos que ndo
usaram essas ferramentas, demonstrando a utilidade do pré-processamento na melhora da
classificagdo em estudos metabondmicos. Além disso, a técnica metabondmica empregada
mostra potencial para ser uma alternativa ndo-invasiva a biopsia prostatica, que ¢ muita
invasiva, ndo pode ser repetida em intervalo curto de tempo e exige a ocupagdo de leito
hospitalar. Os resultados da modelagem para o diagnostico de cancer de prostata foram
publicados na revista Metabolomics (https://doi.org/10.1007/s11306-023-02067-x).
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